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CREACION Y ADMINISTRACION DE CARTERAS DE
INVERSION MEDIANTE ALGORITMOS GENETICOS

Daniel Sinchez Ramirez
Resumen

En esta tesis se tienen como objetos de estudio la creacion y la
administracion de carteras de inversion mediante algoritmos genéticos.
Con la intencién de que el funcionamiento de los cinco algoritmos
genéticos programados para realizar la creacion y administracion de
carteras de inversion sea comprensible para el lector, previamente se
realiza un estudio por separado de los dos temas que convergen en ellos:
teoria de carteras de inversion y algoritmos genéticos. Posteriormente, se
explica un bosquejo general de la forma en que fueron programados los
cinco algoritmos genéticos y se les utiliza en dos ejemplos de carteras de
inversion conformadas por acciones cotizantes en la Bolsa Mexicana de
Valores; en el primero de ellos solo se crea una cartera de inversion,
mientras que en el segundo se crea y administra otra cartera de inversion.
Finalmente, se concluye que los algoritmos genéticos programados son
una buena opci6n para crear carteras de inversion, pero que necesitan ser
mejorados para ofrecer también una buena alternativa para administrarlas.

Palabras clave: Carteras de inversion, acciones, algoritmos genéticos.
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1. INTRODUCCION

Resulta muy agradable constatar como el ser humano, a lo largo de toda su
historia, se ha preocupado por estudiar diversas areas del conocimiento. Debido a éste
interés mostrado en todas las épocas, en unas més que en otras, se ha logrado acumular una
gran cantidad de informacién de cada una de las distintas materias. No obstante, la
conclusion mas contundente que siempre se ha obtenido, es que en realidad se sabe muy
poco. A pesar de que esta conclusion parece indicar un rotundo fracaso, no es asi.

Es muy comin que esta diversidad de estudios en las distintas areas de
conocimiento, sea la fuente de inspiracion para reso_!ver nuevas problematicas. La situacion
mas comin que se presenta de este aspecto, se da cuando en una area de conocimiento se
tiene un problema que ha sido resuelto con las herramientas y mecanismos propios de la
materia, pero que las soluciones que se obtienen no son tan satisfactorias como se quisiera.
En estos caso, gracias al conocimiento de algunas personas estudiosas de diversas materias
o algunas veces a la imaginacion de otras, lo que se hace es tomar un mecanismo de
solucion que pertenece a una area distinta de donde se estaba trabajando, para
posteriormente ser adaptado en términos dela primera materia a las exigencias que presenta
el problema. Muchas veces esta forma de intentar resolver un problema resulta exitosa.

Esta tesis es una investigacion que tiene como forma de proceder, la descrita en
el parrafo anterior. El titulo de ella hace referencia al objetivo de estudio: Creacion y
Administracion de Carteras de Inversion mediante Algoritmos Genéticos, la cual sera una
prueba méds de esa forma de actuar que se ha comentado anteriormente. Como se puede
observar, en el objetivo que se persigue en este trabajo -convergen dos grandes tematicas.
Por un lado, la creacion y administracion de carteras de inversion, la cual hace referencia a

las ciencias de la administracion, la economia y las matematicas. Por otro lado, los



algoritmos genéticos, que son una rama importante de la inteligencia artificial, se remiten a
las ciencias de la computacién, la biologia y las mateméticas. De esta forma, se tiene un
problema muy importante de caricter financiero, que es resuelto mediante un
procedimiento que no es propiamente financiero.

Para llevar a cabo la mision planteada, sin dejar de lado ninguna de las dos
teméticas, se realiza en principio una investigacién bilateral e independiente que
posteriormente sirve de base para la consolidacion del propésito primordial del trabajo. Es
decir, primero se exponen las dos temiticas por separado para que mas tarde, ya que se
tengan todos los elementos necesarios, se pueda realizar una integracién que resulte
satisfactoria.

La decision de estudiar en un principio a cada tematica por separado se debe
principalmente a la intencién de que el trabajo no sélo sirva como un texto de referencia
para la creacion y administracion de carteras de inversion mediante algoritmos genéticos,
sino que también se pretende que el texto sirva como un material de apoyo para aquellas
personas que Unicamente estén interesadas en alguna de las dos tematicas, ofreciendo de
una forma adecuada todos aquellos aspectos relevantes de cada tema'.

Los motivos que hacen tomar mayor fuerza a la aclaracion previa, son la gran
cantidad de literatura existente sobre el tema de carteras de inversion y la facilidad de
adaptacion de los algoritmos genéticos. En aras de ser mas claro con respecto a este punto
se deben resaltar ciertos aspectos.

Comenzando con los algoritmos genéticos, aunque aiin no han sido definidos, por
el momento, se puede decir que son procedimientos inspirados en la genética y la seleccién
natural que permiten resolver problemas de optimizacion. Al ser catalogados como

algoritmos, por la misma definicion de la palabra, se entienden como una serie de pasos a



realizar para resolver un problema, donde en cada paso se ejecutarin ciertas ordenes
previamente establecidas. Una de las ventajas principales de estos algoritmos, es el hecho
de que casi cualquier problema de optimizacion puede ser resuelto mediante ellos, bajo la
unica condicién de que se sepa escribir al problema en términos de los algoritmos
genéticos.

En el caso de las carteras de inversion, se cuenta con una amplia referencia
bibliografica donde se abordan todos los temas relacionados con la teoria de carteras. Entre
lo méas destacado para el trabajo que aqui se desarrolla, se podrian destacar los criterios de
seleccion de activos para la formacion de carteras de inversion y la formulacién matematica
del problema de optimizacion de carteras.

Con base en lo comentado en los dos parrafos anteriores, podria ser factible
desarrollar el objetivo de estudio de este trabajo asumiendo esas caracteristicas
mencionadas de los algoritmos genéticos y de las carteras de inversion; es decir,
considerando solo esos conocimientos se podran satisfacer de forma aceptable los
cuestionamientos que mas adelante se plantean con respecto al objetivo principal del
trabajo. Con ello resultaria innecesaria toda la investigacion que encierran los primeros
capitulos del trabajo. Sin embargo, eso evitaria cumplir con una de las firmes intenciones
de este, la de permitir a cualquier persona usarlo a pesar de que sélo tenga interés en alguna
de las dos teméticas; y tampoco daria pie a que, en el mejor de los casos, el lector pudiera
ser llevado por la inquietud de saber algo més, a la lectura del otro tema y de la forma en
que ambos pueden ser integrados.

Una vez hecha esta aclaracion, es importante hablar sobre las carteras de
inversion y los algoritmos genéticos de forma introductoria, no obstante que en los

siguientes capitulos se explicaran mas profunda y formalmente. Esto se hace con el fin de



tener definidos los elementos basicos que apareceran a lo largo de todo el desarrollo del
presente.

El tema de Carteras de Inversion, muchas veces también llamado portafolios de
inversion, se encuentra comprendido dentro de la teoria de carteras. Con el concepto de
cartera de inversion se hace referencia a la combinacion de valores, o activos financieros,
que un inversor conjunta con fines de lucro. La forma de lucrar con la cartera de inversion
es a través de la administracion de los valores a lo largo de un periodo determinado de
tiempo, intentando conciliar de la mejor forma posible los dos aspectos que son importantes
para el inversor: la rentabilidad y el riesgo.

En el campo de la teoria de la formacion de carteras, Harry Markowitz ocupa un
lugar sumamente importante, con la elaboracion de su modelo para la obtencion de una
cartera optima. En este modelo se representa de forma explicita la conducta racional del
inversor, que consiste en maximizar el rendimiento esperado y minimizar el riesgo. La
cartera Optima es aquella que otorga la mejor combinacion entre el rendimiento y el riesgo
utilizando los activos del mercado. Aqui también es prudente considerar que la cartera
optima para una persona en particular, dependera del nivel de aversion al riesgo que ésta
posea.

Este modelo que fue formulado en 1952, cobr6é mayor fuerza con su publicacién
en el libro Portfolio Selection: Eficient Diversification of Investments, escrito por
Markowitz en el afio de 1959.

Los activos financieros que pueden representar a un potencial integrante de una
cartera de inversion son muy diver‘sos, por ejemplo las acciones, las divisas, las tasas de
interés, los productos derivados, las opciones, etc. En este trabajo las carteras se

encontraran conformadas por acciones, por lo que se hablara sobre ellas y su mercado.



Una accioén es una participacion en el capital de una sociedad; representa el
dinero que ponen los socios en el capital (o recursos propios de la empresa). El valor
nominal de la accion es precisamenté lo que los accionistas han puesto originalmente en los
recursos propios de la empresa.

Para un inversionista, una accion es un activo financiero en el que se invierte con
la esperanza de obtener rendimiento por medio de dividendos o por el aumento del precio
de la accién. El precio de la accién dependera de su cotizacion en el mercado, es decir en la
bolsa, que a su vez depende de las expectativas de rentabilidad.

~ Labolsa es el mercado donde se negocian acciones. A ella acuden los inversores
y los intermediarios financieros. El papel que desempefia la bolsa es propiciar un mercado
ordenado de emision de acciones donde las empresas puedan adquirir recursos y ademaés
facilitar a los inversores la posibilidad de comprar o vender acciones. Dentro de la
economia de un pais es relevante por las posibilidades de financiacion que supone para la
empresa, por la importancia del ahorro dentro de los individuos y por ser un “terméometro”
de la economia.

El modelo de Markowitz, las acciones y la bolsa son los tres elementos, por el
lado de las carteras de inversion, que mayor importancia juegan en la tematica fundamental
de este trabajo.

En lo que se refiere a los Algoritmos Genéticos, que también se les suele
nombrar como GA (por sus siglas en inglés, Genetic Algorithms), la evolucion y la
computacidn se encuentran unidas.

. Los algoritmos genéticos son software, procedimientos modelados a partir de la
genética y la evolucion. Estan disefiados para hacer mas eficiente la busqueda de soluciones

atractivas para problemas grandes y complejos. La busqueda procede bajo la idea de la



supervivencia del mas apto, es decir, se manipula gradualmente una poblacién de
soluciones pc;tenciales del problema hasta que el més apto domina a la poblacion.

Algunas veces, los investigadores se refieren a “algoritmos genéticos”, en otras, a
“un algoritmo genético”, pero no a “el algoritmo genético” porque los algoritmos genéticos
son una clase abundante de procedimientos relacionados que pueden tener muchos pasos
distintos. Cada paso tiene diversas variaciones, por lo que la gama de procedimientos
relacionados es amplia.

Todo esto comenzé a mediados del siglo XX, cuando varios bidlogos
experimentaron con las simulaciones en computadora de sistemas genéticos. A.S. Fraser, en
particular, se comprometié en experimentos que parecian el inicio de los algoritmos
genéticos.

Sin embargo, fue John Holland quien inici6 el desarrollo de ideas acerca de la
teoria de sistemas adaptativos alrededor de 1965. El ensefio cursos de teoria de sistemas
adaptativos en la Universidad de Michigan y comenz6 a publicar varios textos sobre la
materia. Gradualmente Holland refin sus ideas, lo cual culminé con la realizaciéon de su
afamado libro Adaptation in Natural and Artificial Systems, publicado en 1975. Holland es
generalmente reconocido como el padre fundador de los algoritmos genéticos. Todos los
pioneros en este campo tienen sus raices en la Universidad de Michigan.

El punto de partida en el intento de usar algoritmos genéticos como una
herramienta de solucién es representar el problema de tal modo que el algoritmo pueda
trabajar con él. Usualmente se utiliza una representacion binaria, en la que a los parametros
de la solucion del problema se les asigna una cadena de digitos binarios, aunque no es la

lnica.



De esta forma, lo primero que un algoritmo genético requiere es una buena
representacion de soluciones potenciales para poderlas operar; a esta representacion se le
conoce como codificacion. Una vez que dicha representacion se ha definido, comienza el
proceso que estd inspirado totalmente en la genética y la evolucion.

Se pueden distinguir cinco pasos en los algoritmos genéticos. El primero es la
generacion aleatoria de un conjunto de soluciones posibles del problema. En términos de
evolucidn, en este paso lo que se realiza es crear a la primera generacion de la poblacion.

En el segundo paso, utilizando una funcion previamente elaborada, se calcula un
valor numérico que indique qué tan buen desempefio realiza cada una de las soluciones
generadas en el paso 1. Esta funcion, conocida como de aptitud o desempeiio, representa
matematicamente los criterios de optimalidad del problema; debido a esto, existen una o
varias funciones de aptitud para cada problema. Su homdlogo en el tema evolutivo,
comresponde a la aptitud que tiene cada individuo de la generacion para adaptarse a su
medio ambiente.

El tercer paso consiste en la seleccion de las soluciones con mejor desempefio
para que jueguen un papel de padres para procrear descendencia que conforme la segunda
generacion. Para realizar esta seleccion existen diversos métodos que ponderan de formas
distintas el desempeiio de cada solucién para definir cuales de ellas son las elegidas.

En el cuarto paso aparecen los operadores genéticos. Por medio de ellos se dara
una nueva identidad a las nuevas soluciones, o hijos, provenientes de las soluciones de la
primera generacion seleccionadas para dejar descendencia. Los mas importantes son el
cruzamiento y la mutacion que encuentran su referencia en su contraparte genética.

Por ultimo, el quinto paso es repetir los pasos dos a cuatro con una nueva

generacion que ha sido creada, hasta que la poblaci6n converja.



Ya que se han descrito de forma introductoria las dos tematicas, es momento de
establecer los cuestionamientos de modo més concreto.

Esta tesis pretende entregar un procedimiento para crear y administrar carteras de
inversion basado en los algoritmos genéticos. Como objetivo méis general, se tiene la
evaluacion del nivel de éxito obtenido mediante estos algoritmos en un problema complejo
de carécter financiero y con diversos criterios existentes como el que se ha mencionado.
Para ello, se desea indagar acerca de la forma en que se ven afectados los resultados que
otorga el modelo al variar los parametros que definen la forma de operar de los algoritmos
genéticos; como por ejemplo, el nimero de generaciones consideradas, los _métodos de
seleccion utilizados, las probabilidades de ocurrencia de los operadores genéticos, etc.

Como resultado de este trabajo, se desea entregar un conjunto de algoritmos
genéticos que sea capaz de elegir un subconjunto de activos financieros, para crear una
cartera de inversion y administrarla durante un periodo de tiempo determinado,
considerando algunos aspectos como la diversificacion de activos, el rendimiento que
otorga el activo libre de riesgo y el grado de aversion al riesgo del inversionista.

La estructura que esta tesis sigue para iment:ir cumplir con esos objetivos es la
siguiente. A continuacion de este primer capitulo, el segundo aborda los temas mas
importantes sobre la teoria de carteras de inversion de modo tedrico. Entre ellos se
encuentran la teoria para el calculo del rendimiento y riesgo de un activo y de una cartera;
la optimizacion de carteras, donde se expone el modelo de Markowitz; y algunos teoremas
con significado operacional sobre frontera eficiente. Muchos elementos expuestos en ese
capitulo 2, seran retomados posteriormente para aplicarlos en la construccion de los

algoritmos genéticos.



El capitulo 3 es la seccion dedicada al estudio de los algoritmos genéticos. Ahi se
desarrollan los principales componentes de éstos algoritmos de una forma mas profunda y
se muestran un par de ejemplos donde se optimizan funciones que no corresponden a algtin
problema financiero. Por ultimo en este tercer capitulo, se destina una seccién para explicar
el trasfondo matematico que respalda la forma de operar de los algoritmos genéticos como
una técnica de optimizacion; para ello, se analizan cada una de las partes que compone la
estructura de los algoritmos genéticos hasta llegar al teorema del esquema.

En el capitulo 4, con base en la informacién que se ha plasmado en los dos
capitulos previos, se procede a construir cinco algoritmos genéticos que permitiran realizar
el proceso de creacion y administracion de una cartera de inversion. A lo largo del capitulo,
se revisa el bosquejo general que permite la elaboracion del codigo que ejecutara cada uno
de los algoritmos genéticos. Por cada algoritmo, se indican los parametros de entrada, los
parametros de salida y, con un grado importante de cuidado, se explican las codificaciones
utilizadas y la forma de construccion de las funciones de aptitud.

En el capitulo 5, se realiza un analisis y evaluacion de la creacion y
administracion de carteras de inversion mediante el uso de algoritmos genéticos. Por esta
razon, el capitulo puede visualizarse en dos partes.

En una primera parte, se analizan los efectos causados en la calidad de las
soluciones entregadas por los algoritmos genéticos, al ser modificados los pardmetros que
definen las caracteristicas de la corrida del algoritmo.

En la segunda parte, se procede a ejecutar los algoritmos genéticos para crear y
administrar una cartera de inversién. En un primer ejemplo se considera un universo de
activos disponible reducido para mostrar, algoritmo por algoritmo, los resultados que

ofrece. En el segundo ejemplo, se considera un universo de activos disponibles con 54



acciones cotizantes en la Bolsa Mexicana de Valores y un activo libre de riesgo (Cetes a 28
dias); con base en los resultados de los algoritmos genéticos, se crea una cartera de
inversion y se le administra durante cuatro semanas’. Posteriormente a la administracion, se
revisan los resultados obtenidos considerando ademas el comportamiento que presenté el
mercado durante el periodo de administracion de la cartera de inversion.

En la parte final de la tesis se presentan las conclusiones que se han podido
obtener a partir de todo el trabajo desarrollado. En estas conclusiones se resaltan los
principales hallazgos, es decir, aquellos aspectos positivos y negativos que dejo la
aplicacién de los algoritmos genéticos en la creacion y administracion de carteras de
inversion. También se plantean algunas sugerencias que podrian ocasionar mejores
resultados.

Por ultimo se presenta la seccion destinada a las notas aclaratorias, un apéndice
en el que se muestran los codigos de los algoritmos genéticos programados y un apéndice
con las tablas de resultados obtenidos en las ejecuciones de los algoritmos genéticos para
analizar los efectos de la variacion de parametros.

Los algoritmos genéticos fueron desarrollados en el ambiente del programa
“MATrix LABoratory” (MATLAB) en su version 6.0. MATLAB es un programa de
célculo técnico y cientifico, que aunque en algunas aplicaciones es mas lento que el codigo
equivalente desarrollado en C/C++ ¢ Fortran, siempre es una herramienta de alto nivel para
desarrollar aplicaciones técnicas y, debido a su forma sencilla de utilizar, puede aumentar la
productividad de los programadores con respecto a otros entornos de desarrollo.

El equipo utilizado para ejecutar las corridas de- los algoritmos genéticos
programados tenia las caracteristicas siguientes: AMD Athlon(tm) XP 2200+, con disco

duro de 19 GB y 228 MB en RAM.
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2. CARTERAS DE INVERSION
2.1 Introduccion a las carteras de inversién

Una cartera de inversion es un conjunto de activos financieros que son
combinados en iguales o distintas proporciones; el objetivo de su creacion es administrarla
durante un determinado periodo de tiempo para obtener lucro. La eleccion de los activos
financieros y las proporciones asignadas a cada uno de ellos dentro de la cartera de
inversion, dependen de los objetivos y restricciones del inversionista.

Aunque no representa una obligacion para el inversionista, existe un proceso
general a seguir para formar una cartera de inversion. Su ejecucion, ayuda a llevar a cabo
una construccién y administracion sistematica de la cartera de inversion que sea congruente
con los objetivos del inversionista; ademas, propiciara la acumulacion de informacién que
servira de base para evitar la necesidad de tomar decisiones arbitrarias, de panico o euforia.
Los pasos del proceso a seguir son: analizar las caracteristicas, restricciones y perfil de
riesgo del inversionista; declarar los objetivos de la cartera de inversion; definir una
estrategia por ejecutar para administrar la cartera de inversion; realizar la seleccion
estratégica de activos y de valores; y llevar a cabo la medicion de resultados.

El primer paso es el analisis de las caracteristicas, restricciones y perfil de riesgo
del inversionista. En €l se pretende delimitar la libertad de accion en la administracion de la
cartera de inversion y hacer explicitas las particularidades que condicionaran los objetivos
del inversionista. Los dos resultados mas importantes del analisis son la definicion del tipo
de inversionista y el nivel de riesgo aceptable. Adermftfs, se determinan caracteristicas como
el tamafio de la carltera de inversion; el horizonte temporal, es decir, el tiempo que

permaneceran los activos en la cartera de inversion; y la rotacion, o en otras palabras, el
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namero de veces permitido para vender y volver a comprar el total de los activos de la
cartera de inversion al cabo del periodo de administracion.

Como segundo paso se ubica la declaracion de los objetivos de la cartera de
inversion, que también puede ser considerada como el establecimiento de un conjunto de
criterios para decidir la estrategia de administracion y la composicion de la cartera. Muchas
veces estos objetivos se encuentran en contraposicion unos con otros, especialmente en el
caso de la rentabilidad y el riesgo: cuanto mayor rentabilidad se quiera, mayor riesgo se
tendrda que asumir. Sin embargo, el objetivo mas general serd la optimizacién de la
rentabilidad de acuerdo al nivel de riesgo aceptado.

Con la informacion obtenida en los dos primerc;s pasos, el perfil de riesgo —
rentabilidad del inversionista es facil de identificar y con base en €l se determina, en
algunos casos con toda precision, qué estrategia de administracion de carteras seguir. Para
ello se debe, por un lado, recordar el origen y destino futuro del patrimonio y, por otro,
considerar la cantidad monetaria maxima que el inversionista esta dispuesto a perder como
resultado de la posible ocurrencia de un escenario desfavorable.

Generalmente se identifican tres tipos de perfil de riesgo — rentabilidad: adverso
al riesgo, indiferente al riesgo y propenso al riesgo. Un inversionista se dice ser adverso al
riesgo si requiere un rendimiento mas alto para correr un poco mas de riesgo; en contra
parte, un inversionista se dice ser propenso al riesgo si, con tal de obtener un rendimiento
adicional, esta dispuesto a tomar una cantidad mucho mayor de riesgo. Un inversionista es
indiferente al riesgo si su comportamiento no se explica con base en el nivel de riesgo que
aceptara, es decir, si no es ni adverso ni propenso al riesgo.

De acuerdo a su perfil, cada inversionista podra elegir entre diferentes

combinaciones de riesgo — rentabilidad. El riesgo y la remtabilidad, medidos por la
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desviacion estindar y el valor esperado de los rendimientos respectivamente (como
posteriormente se explicard), forman combinaciones que suelen ser representadas mediante
las llamadas curvas de indiferencia del inversionista. En la figura 2.1, se observa una
posible curva de indiferencia de cada uno de los tres tipos de perfiles antes explicados.

Rendimiento

Adverso
esperado

Indiferente

/’__,Propenso

Desviacién
estandar

Figura 2.1

El tercer paso es definir la estrategia de administracion a seguir; esta puede ser
alguna de las técnicas que se han creado para gestionar carteras de inversion o una
combinacion de varias de ellas. La estrategia debe ser consistente con los objetivos
previamente fijados. De forma general, las estrategias se pueden clasificar en pasivas y
activas. En las estrategias pasivas se pretende que el comportamiento de la cartera de
inversion, simule el comportamiento de un determinado indice o que no sobrepase un nivel
maximo de riesgo fijo, sin importar el escenario que ocurra. Por el contrario, en las
estrategias activas se pretende que la cartera de inversion, mediante el uso de diversas
técnicas, supere un determinado indice objetivo. También se puede afirmar que las
primeras, son propias de un perfil de inversionista conservador, con alta aversion al riesgo y
que normalmente requieren poco gasto; mientras que las segundas, traen consigo costos

mayores y, generalmente, son las sugeridas para alcanzar objetivos de crecimiento.
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A la seleccion estratégica de activos y de valores, se le suele llamar distribucion
de activos. De modo mas especifico, la seleccion estratégica de activos es denominada
distribucion estratégica y la seleccion estratégica de valores es conocida como distribucion
tactica. La distribucion de activos es el cuarto paso en la configuracion de la cartera.

La distribucién estratégica de los activos toma en cuenta los objetivos
previamente fijados. En muchas ocasiones, los objetivos y las politicas del inversionista
determinan el tipo de activos que deben ser incluidos en la cartera. El grado de riesgo de la
cartera dependera de los activos elegidos, del porcentaje invertido en cada tipo de activo y
de la rotacion de la cartera; en especial, éste Gltimo es un elemento que contribuye al mayor
grado de especulacion de la cartera. Algunas veces, se dice que la rentabilidad final de una
cartera depende en un mayor grado de la distribucion estratégica de activos que de la
distribucion tactica.

La distribucion tactica cobra mayor importancia cuando un inversionista realiza
el seguimiento de la evolucion de los mercados y cuando es capaz de ubicar oportunidades
puntuales de compra o venta de activos que puedan aprovecharse para aumentar el
rendimiento de la cartera de inversion. Es por ello, que la composicion basica de la cartera
o distribucién estratégica generalmente se mantiene, pero a través de la distribucion tactica
se pretende aprovechar las oportunidades que el mercado presenta a lo largo de su
comportamiento en el tiempo. Las situaciones que cominmente suelen aprovecharse
mediante la distribucion tactica son: la ubicacion de los recorridos de algunos activos
financieros a través de bandas de precios minimos y maximos bien definidos; las
ineficiencias del mercado, como pueden ser el efecto de enero o el de fin de afio, meses en
los que generalmente los precios de los activos suben; y las oportunidades puntuales para

realizar operaciones de arbitraje sobre un activo financiero.
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El ultimo paso del proceso es la medicion de resultados. Aqui se establece el
sistema de medicién que generara informacion sobre los rendimientos obtenidos en cada
periodo de administracion de la cartera, informacion sobre los activos de la cartera y sus
dividendos, asi como un resumen de las operaciones realizadas.

Como informacién complementaria, también se puede realizar un anélisis de la
situacion del mercado y de las perspectivas para el siguiente periodo.

Al ejecutar este proceso, se pretende plantear una base s6lida para lograr el mejor
desempefio posible de la cartera de inversion. Sin embargo, jamas se puede solicitar
sistematicamente rendimientos por encima del mercado”.

2.2 Rendimiento y riesgo de un activo
2.2.1 Rendimiento de un activo

Existen diversas expresiones matematicas para realizar el calculo del rendimiento
de un activo, sin embargo, la idea que sustenta a dichas expresiones siempre es la misma.
El rendimiento de un activo indica la proporcion entre la cantidad monetaria recibida como
consecuencia de la posesion del activo y la cantidad__monetads pagada para obtenerlo. Si se

utilizan R, P,, y P, para denotar respectivamente al rendimiento, el precio del activo al

inicio del periodo y el precio del activo al final del periodo, se tiene que:

R= @1

|

La férmula (2.1) calcula el rendimiento simple del periodo y puede hacerse tan
explicita como se desee. Por ejemplo, si se considera un activo financiero que otorga alglin
dividendo y se le denota por D, la expresion se modificaria de la siguiente forma:

=R+D
F

R 22)
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La tasa de rendimiento, denotada por r, es un concepto relacionado con el
rendimiento. La expresion que da dicha relacién es:

R=1+r (23)

Sustituyendo la ecuacion (2.1) en (2.3), se deduce que el valor de la tasa de
rendimiento simple efectiva al plazo puede ser calculado como:

K-K

]

r=

(2.4)

Frecuentemente, se recomienda utilizar la tasa rendimiento simple cuando se
tienen datos anuales, ya sean historicos o estimados. Sin embargo, este célculo de la
rentabilidad presenta un inconveniente ya que sobrestima los rendimientos positivos y
subestima los negativos; este sesgo se ve incrementado al anualizar los resultados.

Utilizando logaritmo natural se tiene otra técnica para calcular la tasa de
rendimiento de un activo, esta es llamada tasa de rendimiento continuo’. Se recomienda el
uso de esta técnica cuando se cuenta con datos mensuales o diarios; ademas, esta tasa de

rendimiento no presenta el sesgo atribuido a la anterior. Su forma de calculo es la siguiente:

r= h{f:—‘] @2.5)

Es conveniente sefialar que la tasa de rendimiento de los activos financieros suele
manejarse a distintos plazos, pero es comun que para efectos de comparacion se utilicen
tasas de rendimiento mensuales o anuales. La conversion de un plazo a otro puede

calcularse mediante la siguiente formula:

r,= (I +rp)7/ -1 26)
donde n representa el plazo al que se desea convertir la tasa de rendimiento que

originalmente se calculé para un plazo p.



Tanto el rendimiento como la tasa rendimiento, a posteriori, son magnitudes
conocidas con certeza. No obstante, a priori, se trata de variables aleatorias que dependen
de las expectativas. Cada una, como variable aleatoria, podra tomar distintos valores de
acuerdo a la funcién de densidad de probabilidad que la caracterice.

Una alternativa para estimar el rendimiento o la tasa de rendimiento de un activo,
es considerar la esperanza matematica de la variable correspondiente. De esta forma, el

rendimiento esperado de un activo financiero es calculado como:
E(R)=Y_Pr-R @7
i=1

En la ecuacién (2.7), Pr, denota la probabilidad de que la variable aleatoria R
adquiera el valor R .

En el caso de la tasa de rendimiento esperada, la expresion matematica que

estima dicha variable es:
B()=3Prqr, 28)
i=1

Otro modo de calcular el rendimiento esperado de un activo financiero, es
calcular la media de la serie de rendimientos historicos. En este caso se considera que la
mejor estimacion sobre el rendimiento futuro es el rendimiento historico®. La expresién
matematica para efectuar este calculo es:

YR
R=#l _ (2.9)

n
De igual forma, se puede suponer que la mejor estimacion sobre la tasa de
rendimiento futuro estd dada por la media de la serie de tasas de rendimientos historicas,

por lo que se tendria la siguiente expresion:
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W
=it (2.10)
n
2.2.2 Rendimiento de un activo con ventas en corto

La venta en corto es una técnica usada por los inversionistas que intentan obtener
alguna ganancia a partir de la caida del precio de un activo financiero. Una venta en corto
es entendida como la venta de un activo financiero que no se posee.

Para hacer una venta en corto, primero el inversionista pide prestado el activo a
un broker’ que lo posea. Inmediatamente después, el inversionista vende el activo a otra
persona que esté interesada en poseerlo, de esa forma obtiene una cantidad F, . Después de
un periodo de tiempo, el inversionista debe reponer el activo prestado mediante la compra
de uno con caracteristicas iguales al original, de este modo pagaré una cantidad P, y podra
regresar el activo al corredor. Si el precio del activo estuvo a la baja, la cantidad P, sera
menor que la cantidad P, de tal forma que se obtiene un beneficio de P, — F,. Entonces la
venta en corto es conveniente si el precio del activo baja. En caso contrario, es decir, si la
cantidad F, es menor que la cantidad P, la pérdida es F,—PF,, pero P, puede
incrementarse arbitrariamente, asi como la pérdida.

La venta en corto es considerada bastante riesgosa por muchos inversionistas; la
razoén es justamente que si el valor del activo se incrementa, la pérdida potencial es
ilimitada. Principalmente por esta razon, la venta en corto es prohibida dentro de algunas
instituciones financieras y es evitada adrede como politica por muchos individuos e
instituciones. Inclusive en los mercados ﬁna;-lcieros, se establecen limites para el volumen
maximo de ventas en corto permitidas y también se suele restringir su realizacién a

mercados que tienen tendencias alcistas. A pesar de todo, las ventas en corto no son
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universalmente prohibidas; de hecho, existe una proporcién considerable de ventas en corto
dentro de las operaciones realizadas en los mercados financieros.

Cuando se vende en corto un activo financiero, se debe considerar también, si el
activo paga dividendos durante el periodo que se ha prestado. En caso de ser asi, también se
debe pagar el mismo dividendo a la persona que presto el activo financiero.

Para calcular el rendimiento asociado con una venta en corto, se asume que en un

principio se recibe un activo prestado por F, y después se paga F, por el activo, entonces

el desembolso es — F, y el ingreso final es — P, por lo que el rendimiento total es:

R:__Pi__ﬂ
'Po R)

Esta expresion es idéntica a la encontrada en la ecuacion (2.1). Como antes, se
puede deducir la tasa de rendimiento simple, para el caso en que las ventas en corto son
permitidas, y concluir que;

A-F
K

2.2.3 Riesgo de un activo

Al hablar de riesgo, se considera la posibilidad de obtener resultados extremos.
Al medir el riesgo se desea saber qué tan grandes pueden ser esos resultados extremos y
con que probabilidad se daran. Es por eso que el riesgo de un activo financiero, también
llamado volatilidad, se mide a través de la dispersion de sus posibles tasas de rendimiento.

En la mayoria de las ocasiones, la volatilidad de la tasa de rendimiento de un
" activo financiero es medida a partir de la desviacion estandar. El calculo de la desviacién
estandar sirve para cuantificar el riesgo, porque representa una medida de dispersion de las

tasas de rendimiento con respecto a la media de las mismas.
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De acuerdo a lo comentado antes, la volatilidad de la tasas de rendimiento de un

activo financiero seria calculada como:

a(r)=1/?;w,[n-s(r)r @11)

De la ecuacion (2.11) se observa que la desviacion estindar es calculada como la
raiz cuadrada de la varianza.
La estimacion historica de la desviacion estandar de las tasas de rendimiento de

un activo, esta dada por la expresion matematica siguiente:

(2.12)

Cabe sefialar que para estimar la volatilidad de las tasas de rendimiento de un
activo financiero, existen mas técnicas que pueden ser utilizadas. Algunas de ellas son la
volatilidad dinamica (conocida también como volatilidad con suavizamiento exponencial) y
la volatilidad implicita, las cuales no son abordadas en este trabajo.

2.3 Rendimiento y riesgo de una cartera
2.3.1 Rendimiento de una cartera

Partiendo del supuesto de la existencia de k diferentes activos que estin
disponibles para el inversionista, se puede crear una cartera de inversion compuesta por los
n activos, con 1<n <k . Para ello también se supone que el inversionista es poseedor de

una cantidad monetaria X, que esta dispuesto a distribuir entre los n activos. Las
cantidades seleccionadas X, con i = 1,2, ..., m, deben ser tales que ) X, =X, donde X,
i=l

representa la cantidad invertida en el i-ésimo activo.
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Como se expuso antes, los inversionistas suelen realizar en ocasiones ventas en
corto. Matematicamente este hecho se veria reflejado en la posibilidad de que existan X
con valores negativos; en contraparte, las restricciones que impiden a los X, ser negativos
se deben interpretan como la prohibicion que se le hace al inversionista para realizar ventas
en corto.

Con base en la idea de que la cartera de inversion es un sélo activo, las
cantidades invertidas en cada uno de los activos originales se pueden considerar como
fracciones de la inversion total. La relacion matematica que refleja esta idea es la siguiente:

X,=wX, i=12,..,n
donde w, es llamado el peso, fraccién o ponderacién del activo i en la cartera. Para ser

congruente con la idea de la cartera de inversion como un solo activo, los pesos deben ser

n
tales que zw, =1 y nuevamente pueden existir w, con valores negativos en caso de que el

=1
inversionista pueda realizar ventas en corto.

Denotando al rendimiento total del activo i, como R, la cantidad monetaria final
generada en el periodo por el i-ésimo activo es R X, = Rw,X . Entonces la cantidad total

recibida por la cartera al final del periodo es:

> RwX

i=1

Ahora es posible calcular el rendimiento de la cartera completa mediante la

expresion siguiente:
DRwX |
R=E— —=%'wR, (2.13)
X =1
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De la expresion (2.13) se observa que el rendimiento de una cartera de inversion
es igual a la suma de los correspondientes rendimientos de los activos individuales,

ponderados por el peso relativo de cada activo con respecto de la cartera.

También de la ecuacion (2.13), considerando que R, =1+7, y que > w, =1, se

desprende el resultado siguiente para la tasa de rendimiento de una cartera:

,:im (2.14)

i=1

De la expresion (2.14) se tiene que la tasa de rendimiento de una cartera de
inversion es igual a la suma de las correspondientes tasas de rendimiento de los activos
individuales, ponderadas por el peso relativo de cada activo con respecto de la cartera.

Cuando se considera que las tasas de rendimiento de los activos son variables
aleatorias, las cosas no se modifican significativamente®. Para observar esto, se suponen los
n activos con tasas de rendimiento aleatorias ry, 13, ... , 7». Cada una tiene su valor esperado:
E(r)=rn;Ern)= r2;...; E(r,) = ra. Ahora bien, considerando la cartera formada por los
n activos y usando los pesos w,, i =1, 2, ..., n, se tendra que la tasa de rendimiento de la
cartera en términos de las tasas de rendimiento individuales es r=wyn, +w,r, +---+w.r,.

Calculando el valor esperado en ambos lados y apoyandose en la linealidad del
valor esperado’, se tiene:

E(r)=wE(r)+w,E(r,)+---+w E(r,) (2.15)

A partir de la ecuacion (2.15), es claro que siempre que se conozcan las tasas de
rendimiento esperadas individuales y las ponderaciones asignadas a cada uno de los activos

que integran la cartera de inversion, el cilculo de la tasa de rendimiento esperada puede ser

encontrada de forma simple.
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2.3.2 Riesgo de una cartera

Para calcular el riesgo de la cartera de inversion, es necesario obtener
previamente una matriz de covarianzas; esto se debe a que la covarianza entre dos activos
indica el comportamiento de un activo al producirse una variacién en el valor del otro,

ademas, como se observa a continuacion, interviene en el calculo que se pretende realizar.

Para poder sustentar esta idea, considérese que la varianza del activo i se denota como o7,

la varianza del rendimiento de la cartera de inversion por o’ y la covarianza del

rendimiento del activo 7 con el activo j por o;;. Entonces la varianza de la cartera es:
o= E[(r _;)z]
F n n 2
= E| [Zw‘.rf —Zw,}.-) ]
i=1

=1

=F] [iwl.(ri -ri) Zi:wj(rj—ﬂ)]]

=E z":w;w}(rl —;[)(?} —;j)]

Li.j=t

o’=Yywwo, 2.16)

La ecuacién (2.16) permite conocer el riesgo de la cartera de inversion. En ella se
observa que la varianza de la tasa de rendimiento de una cartera puede ser calculada, de
forma relativamente simple, a partir de las covarianzas existentes entre las series de las
tasas de rendimientos de los activos y los pesos asignados a los activos para la formacion de

la cartera de inversion.
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La covarianza indica en qué medida dos activos se mueven en el mismo sentido;
si la covarianza es positiva, entonces cuando un activo sube el otro también; si la
covarianza es negativa, quiere decir que cuando uno sube, el otro baja. Si la covarianza es
proxima a cero, significa que los dos activos son independientes.

Otro parametro estadistico que indica la relacion entre dos activos, y que es mas
facil de interpretar, es el coeficiente de correlacion p. Este coeficiente viene dado por la
expresion siguiente:

e | 2.17
g 2 @17)
o0,

y siempre se cumple que —1< p <1. Utilizando la expresion (2.17), la ecuacion (2.16)

puede ser rescrita como:

o’ = ww,p,0,0, (2.18)

iJ=1

La ventaja principal del coeficiente de correlacion se encuentra en su rango
acotado, ventaja que no puede atribuirse al calculo de la covarianza.
2.3.3 Diversificacion

Como se ha mencionado, el riesgo de una cartera de inversion estd dado por la
variabilidad de las tasas de rendimiento esperadas de los activos que la conforman.
Entonces la intencion del inversionista serd disminuir esta variabilidad tanto como sea
posible; es por ello que recurren al proceso conocido como diversificacion.

En general, la varianza de la tasa de rendimiento de una cartera puede ser
reducida mediante la inclusion de activos adicionales en ella, ya que las carteras
constituidas con pocos activos pueden estar sujetas a un alto grado de riesgo. Este proceso

refleja la idea de la frase que dice “no ponga todos los huevos en la misma canasta”.
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La diversificacién “puede” provocar la reduccion de la variabilidad de la tasa de
rendimiento esperado de la cartera debido a que los precios de los activos financieros no se
mueven “perfectamente” unos con otros. Esto indica que en un mismo momento, mientras
algunos activos se mueven a la alza, otros lo hacen a la baja y otros estin estéticos’. Los
resultados de esas fluctuaciones tienden a cancelarse unos a otros. En general, la
variabilidad de la tasa de rendimiento de la cartera es menor que la variabilidad promedio
de las tasas de rendimiento de sus componentes; esto debido a que la variabilidad de la
cartera no solo depende del riesgo inherente de sus activos, sino también de como esos
activos se relacionan entre si.

El riesgo que puede ser potencialmente eliminado por la diversificacion es
conocido como riesgo no sistematico, unico o propio. El riesgo no sistematico resulta del
hecho de que muchos de los peligros que rodean a una determinada empresa son
especificamente suyos y “tal vez” de sus competidores inmediatos'".

Pero hay también un riesgo que no se puede evitar por mucho que se
diversifique. Este riesgo es conocido como riesgo sistematico, de mercado o no
diversificable. El riesgo sistemético deriva del hecho de que hay otros peligros en el
conjunto de la economia que amenazan a todos los negocios; por ejemplo, el crecimiento de
una economia o la inflacion. Por eso los activos tienden a moverse en el mismo sentido.
Esta es la razon por la que los inversionistas estan expuestos a las incertidumbres del
mercado, independientemente del nimero de activos que incluyan en sus carteras.

Para ver el efecto de la diversificacion en términos cuantitativos, considérese el
caso siguiente. Supdngase que existen n activos y que la tasa de rendimiento de cada activo

esta no correlacionada con la de cualquier otro activo de los n-1 restantes. Ademas
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supdngase que la tasa de rendimiento de cada uno de los activos tiene media u y varianza

o’. Ahora se crea la cartera considerando proporciones iguales de los n activos; esto es, w;

= 1/n para cada i.

Obsérvese que la tasa de rendimiento de la cartera es r = lzq , €l valor de la

i=l

media es 7=y, el cual es independiente de m y la varianza correspondiente es

n 2
var(r) = % Ea’ = a'_"_ , donde se usa el hecho de que las tasas de rendimiento individuales

estan mutuamente no correlacionadas. A partir de la expresién encontrada para la varianza,
se puede ver que la varianza decrece mientras » crece; entonces la inclusion de un mayor
nimero de activos provocara la disminucion del riesgo de la cartera.

Ahora considérese el caso siguiente en el que las tasas de rendimiento de los

activos estan correlacionadas. En esta ocasion, nuevamente se supone que cada activo tiene

una tasa de rendimiento con media p y varianza o, pero ahora cada par de tasas de
rendimiento tiene una covarianza de o, = 220" para i# j'. Si las proporciones de los n

activos son iguales, el calculo de la varianza de la cartera de inversion indica lo siguiente:
n l 2
var(r) = B 3~ (7 -r)]
i=l
l n i LJ =
= TE{[Z rn-N} 20, - r)]}
n =1 =

1
= — O..



Sz

i=j izj

= ;:7[110" +22(n* - n)o?

_ 180"
n

+.220?

En este caso la varianza jamés serdi menor de .220°. Este andlisis de
diversificacion, aunque hace demasiados supuestos que dificilmente se presentaran en un
mismo momento en un mercado financiero, es capaz de mostrar de forma cuantitativa los
efectos de la diversificacion.

Asi, la diversificacion puede reducir el riesgo de una cartera, en el mejor de los
casos, hasta el valor definido completamente por el riesgo sistematico. Graficamente, el

efecto de la diversificacion sobre el riesgo de una cartera adopta la forma mostrada en la

figura 2.2.
Riesgo
Riesgo no sistematico
Riesgo sistemético
Numero de activos
Figura 2.2
2.4 Optimizacién de carteras
2.4.1 Region factible

Nuevamente supongase que se puede disponer de k activos para formar una

cartera de inversion. A partir de esos k activos, se pueden construir carteras constituidas por
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n activos, donde 1< n < k. El nimero de carteras posibles es demasiado grande, ya que a
partir de una cartera con determinados activos como componentes, se puede crear una

infinidad de carteras con los mismos activos pero con distintos coeficientes de peso w; tales
que D w, =1.
i=l

Ahora bien, de acuerdo a las formulas (2.15) y (2.16) se puede calcular la tasa de
rendimiento esperada y la desviacion estindar de cada una de las carteras posibles. De este
forma, cada cartera podré ser representada por una pareja ordenada (desviacion estdndar,
rendimiento). El conjunto de parejas ordenadas que representan a las carteras es conocido
como conjunto factible o region factible. Esa region puede ser unidimensional, cuando sélo
se consideran dos activos; pero cuando se tienen al menos tres activos no perfectamente
correlacionados”, la region factible es una region sélida bidimensional.

Si se consideran, por ejemplo, las carteras posibles a partir de unicamente dos
activos 4 y B, y se dibujan los puntos riesgo - rendimiento obtenidos sobre una grafica, en
la mayoria de las ocasiones se obtiene algo muy similar a lo mostrado en la figura 2.3.

Rendimiento B

A
Riesgo

Figura 2.3
En la figura 2.3, cada punto de la region factible representa una cartera con una

proporcion distinta entre 4 y B. El extremo 4 representa una cartera invertida al cien por
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ciento en el activo 4, y el extremo de B representa el cien por ciento invertido en B. El
punto M representa una carteraenlaque 0<w, <1, 0w, <lyw, +wy=1.

La forma de la region factible puede verse modificada de forma significativa
como consecuencia de los valores que posean las varianzas de los activos involucrados y de
sus covarianzas.

Rendimiento

Figura 2.4

En la figura 2.4 se muestran las combinaciones posibles, a partir de dos activos,
cuando el coeficiente de correlacion tiene alguno de sus valores extremos. Se puede
observar que las lineas ZA y ZB representan posibles combinaciones cuando el coeficiente
de correlacion vale —1; mientras que la linea AB representa las posibles combinaciones
cuando el coeficiente de correlacion vale 1.

Una vez que se ha construido la region factible, se enfrenta una pregunta obvia,
(qué cartera es la mas conveniente? En otras palabras, se desea saber que criterio utilizar
para realizar la eleccion adecuada de aquella cartera que otorgue los mejores resultados al
inversionista.

2.4.2 El conjunto de varianza minima y la frontera eficiente
El conjunto de varianza minima esta formado por los puntos factibles que, para

un rendimiento dado, tienen menor varianza que cualquier otro punto de la region factible.
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Con base en la forma de construir la region factible, se puede deducir que para cualquier
valor de la tasa de rendimiento esperada, el punto factible con la menor varianza (o
desviacion estandar) es el correspondiente al punto limite izquierdo de dicha region.

En la figura 2.5 se observa la forma caracteristica de un conjunto de varianza
minima. Dentro de éste conjunto se puede ubicar a un punto especial, conocido como el
punto de varianza minima (PVM), él representa a la cartera de inversion con menor riesgo.

Rendimiento

PVM

Riesgo
Figura 2.5

Se supone que los inversores rehuyen el riesgo, es decir, entre dos activos con
rendimientos iguales y riesgo diferente, el inversionista siempre preferira el activo con
menor riesgo. A esta idea se le conoce como el criterio de varianza minima: entre dos
activos de igual rendimiento esperado, se preferira aquel que tiene menor riesgo.

A veces también se suele utilizar otro criterio para decidir entre una cartera y
otra, que puede ser visto como el caso complementario del criterio de varianza minima. Se
le conoce como el criterio del inversionista insaciable y sefiala que un inversionista elegira
la cartera con mayor rendimiento esperado para un nivel de riesgo dado.

. Ambos criterios implican que para los inversionistas que son adversos al riesgo e
insaciables, solamente es importante la “parte superior” del conjunto de varianza minima. A

esta region se le llama frontera eficiente de la region factible.
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En la figura 2.6 se muestra una frontera eficiente, que es entendida como el
conjunto de portafolios eficientes, en el sentido de que otorgan las mejores combinaciones
de riesgo — rendimiento para la mayoria de los inversionistas.

Rendimiento

PVM

Ries
Figua 2.6 &

2.4.3 El modelo de Markowitz

Harry Markowitz fue el primero en hablar de carteras eficientes para referirse a
aquellas que aumentaban el rendimiento esperado para un nivel de riesgo dado. El
problema de encontrar estas carteras eficientes, consiste en asignar el importe limitado de
capital para alcanzar el rendimiento mas alto dado un nivel de riesgo.

Para formular un problema matematico que guie a las carteras de varianza
minima, se asume que hay n activos cuyas tasas de rendimiento son 71, r2, .., r» y las

covarianzas son o, paral, j=1,2, ...m ademas se toma en cuenta que una cartera es
definida como un conjunto de n pesos w,, i=1, 2, ..., n, que suman 1. Para encontrar una

cartera de varianza minima, se fija el valor esperado en un valor deseado para r. Entonces
se busca la cartera factible de varianza minima que tenga esta tasa de rendimiento. El

problema es formulado como sigue:

Minimizar ) ww,o, (2.19)

i,j=1
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sujetoa D wri=r (2.20)
° i=1

>w, =1 @21)

i=1

El problema de Markowitz es la base de la teoria de inversion para un periodo. A
partir de éste, se ubica de forma clara el intercambio entre la tasa de rendimiento esperada y
la varianza de la tasa de rendimiento esperada de una cartera. Una vez formulado el
problema de Markowitz, se puede resolver numéricamente para obtener una solucién
especifica.

Por ejemplo, la técnica de los multiplicadores de Lagrange A y x, permite
encontrar la solucion del problema de Markowitz. Para ello es necesario en un principio,
calcular el Lagrangiano, derivarlo con respecto a cada variable e igualar cada expresion a
cero. El Lagrangiano en este caso es:

1= iw,wja# -l(iw,;'; —F} —y[iw, - I]

571 =1 p=

Considerando el caso de dos variables se tiene que:

ol 2_2)_a(c = Z
L= (wl @y FW O PN O S0 )‘A("wl +raW, _r)_#(""l +w, ~1)

Entonces
L .
LW (Zw, o} +Ww,0,, +W,0,, )— An—pu

= =(wlcr|2 WOy +2wza':)—l;g —H
oW,

Usando el hecho de que o,, = 0,, eigualando las derivadas a cero, se tiene que:

20%w, +20,w, —Ari—u=0
20,W, +207w, —Ar2—u=0
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De este forma se obtienen dos ecuaciones, que junto a las dos de las
restricciones, forman un sistema de cuatro. Este sistema puede ser resuelto, por medio de
técnicas de algebra lineal, para las cuatro incognitas w,, w,, 1 y .

El procedimiento se puede extender ficilmente a n variables. Entonces los n
pesos w, de la cartera, coni=1,2, ..., n, y los dos multiplicadores de Lagrange 1 y u

para una cartera eficiente que tiene tasa de rendimiento esperada r satisfacen:

> 20,w,—Ari—p=0,parai=1,2, . ,n. (2.22)
J=1
S wri=r (2.23)
i=1
>w, =l 2.29)
i=1

De esta forma, se tienen un total de n + 2 ecuaciones con n + 2 incognitas. La
solucioén de estas ecuaciones, que ademas son lineales, producira los pesos para la cartera
eficiente con la tasa de rendimiento esperada dada.

Hasta el momento, los signos de las variables w, no fueron restringidos por lo
que el problema deja abierta la posibilidad de realizar ventas en corto. Cuando se desea

prohibir las ventas en corto, es necesario incluir las restricciones que impiden a las w; ser

negativas. El planteamiento alternativo del problema de Markowitz queda escrito como:

Minimizar ) w,w 0, (2.25)

ij=1

Sujetoa Y w,ri=r (2.26)
=l
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w, =1 (2.27)

w,>20,parai=1,2,..,n (2.28)
Este es llamado un programa cuadratico, ya que el objetivo es cuadratico y las
restricciones son ecuaciones o desigualdades lineales. El inconveniente grave que presenta
es que no puede ser reducido para la solucién de un conjunto ecuaciones lineales.
Existe una diferencia marcada entre las dos formulaciones explicadas que es

facilmente observable en los valores Optimos w,. Cuando las ventas en corto son

permitidas, la mayoria de los valores optimos w, tienen valores distintos de cero (positivos
6 negativos. En contraste, cuando las ventas en corto no son permitidas, se hace uso de
unos cuantos activos ya que generalmente muchos pesos 6ptimos son igual a cero.

El desarrollo de todos éstos principios basicos de la formacion de carteras, lo
realizo Harry Markowitz, culminandolo con su publicacion en un articulo en 1952. Hoy en
dia, el modelo de Markowitz sigue siendo la piedra angular en la teoria de carteras.

2.5 Particularidades de la frontera eficiente
2.5.1 El teorema de dos fondos de inversion

Previamente se ha desarrollado la técnica de los multiplicadores de Lagrange
para dar solucién al problema de Markowitz. Resolviendo el problema para cada
rendimiento posible de esa forma, se encontraria el conjunto de varianza minima, es decir,

los puntos en este conjunto satisfacen el siguiente sistema de n + 2 ecuaciones lineales:

> 20w, —Ari—pu=0,parai=1,2,...,n. (2.29)
j=
ZWI. ;f =; (230)
i=1
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n

>ow, =l 231)

i=l

Si se supone que el problema ha sido resuelto en un par de ocasiones, para las
tasas de rendimiento esperadas 7' y 7, entonces se tendrian dos soluciones distintas
w':(w,',w;,...,w,',), A,y w2=(wf,w§,...,w:), A*, p* para el sistema de ecuaciones.

A partir de las dos soluciones encontradas, se pueden hacer combinaciones
mediante la multiplicacion de la primera por & y la segunda por (1-a ), con —o<a <.
Las combinaciones de esta forma también representan una solucion a las n + 2 ecuaciones,
correspondiente un valor esperado de ar' +(l —a)?z; en consecuencia, se puede generar el
conjunto de varianza minima a partir de dos soluciones del problema de Markowitz. De la
misma forma, a partir de dos soluciones originalmente eficientes, se puede construir la
frontera eficiente. La forma de resaltar este resultado es como se ve en el siguiente parrafo.

Teorema de los dos fondos de inversion: Pueden establecerse dos fondos de
inversion eficientes para que cualquier fondo eficiente pueda reproducirse, en términos de
su media y su varianza, como una combinacion de estos dos. En otras palabras, todos los
inversionistas que buscan fondos eficientes necesitan solamente invertir en combinaciones
de estos dos fondos.

Para comprobar la validez de este resultado, debe observarse que aw' +(1—a)w?
es una cartera factible ya que sus pesos suman 1, con lo que (2.31) es satisfecha. También
se tiene que el rendimiento esperado es ar' +(1-a)r’, con lo que se satisface (2.30).
Finalmente, para notar que (2.29) se cumple, debe recordarse que las dos soluciones
consideradas hacian igual a cero el lado izquierdo esa restriccion; entonces su combinacion

también lo hace. Con (2.29), (2.30) y (2.31) satisfechas, la cartera que resulta de la
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combinacién aw' +(l—ar)w2 es también una solucién al problema; es decir, también
representa un 'punto en el conjunto de varianza minima,

Este resultado tiene importantes aplicaciones. Una de ellas es una implicacion
computacional. Para resolver (2.24) para todos los valores de r, ahora solamente es
necesario encontrar dos soluciones y después formar combinaciones de ellas.

Otra de las implicaciones puede ser ubicada en ¢l 4mbito operacional. Un fondo
mutuc es una alternativa de inversion que se construye con las aportaciones de
inversionistas individuales que tienen objetivos de inversion similares y que en vez de
invertir en forma particular, delegan la administracion de su dinero a una empresa
especializada. Entonces de acuerdo al teorema de los dos fondos de inversion, a partir de
dos fondos mutuos se puede prestar un servicio completo de inversion para todas las
personas.

2.5.2 Inclusién de un activo libre de riesgo

Los inversionistas tienen la oportunidad de prestar o pedir prestado a la tasa libre
de riesgo. Cuando se habla de prestar a la tasa libre de riesgo, como puede ser en la compra
de un bono, el activo libre de riesgo adquiere un peso positivo; por el contrario, pedir
prestado corresponde a tener un peso negativo.

Esta posibilidad provoca que, en el anilisis de la teoria de seleccion de carteras,
se considere un activo libre de riesgo en la lista de los activos disponibles. Un activo libre
de riesgo es un instrumento financiero cuyo rendimiento es cierto; es por esta razon que se
puede afirmar que su varianza es cero y, en consecuencia, su desviacion estandar es nula.

La inclusién de un activo libre de riesgo induce una modificacién en la forma de

la frontera eficiente. Para observar el efecto de la inclusion del activo libre de riesgo,
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supongase que éste otorga una tasa de rendimiento 7, y que existe otro activo con riesgo A
que tiene tasa de rendimiento r,, con media r, y varianza o . A partir de estos dos activos
el inversionista formara su cartera.

La forma de combinar estos dos activos sera usando un peso de a para el activo
libre de riesgo y 1 - a para el activo con riesgo, con a <1. Entonces el rendimiento
esperado de la cartera es o7, +(1—aH :

Antes de calcular el riesgo asociado a esta cartera, es conveniente hacer notar que
la covarianza entre los rendimientos de los dos activos considerados es cero. Esto se debe a
que la diferencia entre el rendimiento del activo libre de riesgo y el valor esperado del

rendimiento del activo libre de riesgo es cero, entonces El(fd -1\, -r, )| =0.

La desviacion estandar del rendimiento de la cartera puede ser calculado como

o= Jazaff +2a(l-a)o, +(1-af o? =(1-a)o,. En el cilculo anterior se hace uso del
hecho de que la covarianza entre los dos activos y la varianza del activo libre de riesgo es
cero. Dado que o, =0, también se puede escribir o =ao, + (1 —G)U..-

A partir de las expresiones encontradas para el calculo del rendimiento esperado
y de la desviacién estandar asociados a la cartera, las parejas ordenadas que representaran a
las carteras factibles son de la forma (ao ,+{-a)o,, ar, +(1- a}:). Se puede observar
que ambas coordenadas dependen linealmente de a ; como consecuencia, cuando a varia,
el punto que representa la cartera traza una linea recta en el plano varianza — rendimiento.

Con base en lo explicado en el parrafo anterior, cuando se tienen dos o mas

activos con riesgo y uno sin riesgo, la forma de la region factible es visualizada como un

tridngulo infinito. En la figura 2.7 se observa la degeneracion de la region factible.
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Riesgo

Figura 2.7

2.5.3 El teorema de un fondo de inversién

Cuando es posible incluir un activo libre de riesgo en el universo de los activos
disponibles para el inversionista, la forma de la frontera eficiente también se ve afectada.
Nuevamente con base en los criterios de varianza minima y del inversionista insaciable, se
puede deducir que en este caso la frontera eficiente consiste inicamente de la linea recta
superior del tridngulo de la regién factible. Esta linea es tangente al conjunto original
factible de activos con riesgo. Como se observa en la figura 2.8, existe un punto F en el
conjunto original factible que esta sobre la linea que define la frontera eficiente nueva.

Rendimiento

Riesgo
Figura 2.8
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En esta frontera eficiente nueva, cualquier punto sobre ella puede ser expresado
como una combinacién del punto F y el activo libre de riesgo; en consecuencia, mediante el
intercambio de los pesos entre estos dos se puede generar completamente la frontera
eficiente. La cartera de inversion representada por el punto tangente puede ser pensada
como una cartera hecha de varios activos y vendida como unidad. Este resultado es
remarcado mediante la siguiente proposicion.

Teorema de un fondo de inversion. Hay un solo fondo F de activos con riesgo tal
que todo fondo eficiente puede ser construido como una combinacion del fondo F y del
activo libre de riesgo.

En la figura 2.9 se pueden observar, en una sola gréfica, las dos formas de la
frontera eficiente, el punto T de varianza minima, la frontera eficiente cuando no se ha
incluido el activo libre de riesgo y S punto de tangencia entre las dos formas de la frontera
eficiente. En el caso de la frontera eficiente con la inclusion de un activo libre de riesgo, el
segmento de recta entre 7ry S corresponde a las combinaciones de los dos activos en las
que w;y > 0; mientras que en el segmento que inicia en S y continua ilimitadamente
corresponde a las combinaciones de los mismos dos activos pero con w;<0.

Rendimiento,

Riesgo
Figura 2.9
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3. ALGORITMOS GENETICOS
3.1 Introduccion a los algoritmos genéticos

La computacion evolutiva se origind a partir de la intencién de resolver
problemas de optimizacion con base en los conocimientos sobre evolucién. Algunos
cientificos comenzaron a estudiar los sistemas evolutivos durante las décadas de 1950 y
1960, con el proposito de poder usarlos como herramienta para solucionar problemas de
optimizacion. La idea general detras de éstos sistemas, es evolucionar una poblacion de
candidatos a ser solucion de un problema dado mediante operadores.

Dentro de la computacion evolutiva, tres de las técnicas mas conocidas son: las
redes neuronales, la logica borrosa y los algoritmos genéticos. Las redes neuronales,
basadas en la estructura y modo de operacion del cerebro humano, son modelos
computacionales no lineales que buscan la forma de reproducir caracteristicas humanas
como el aprendizaje, la asociacion y la abstraccion. La logica borrosa, por su parte, tiene
como objetivo modelar de forma aproximada el raciocinio humano, pretendiendo
desarrollar sistemas computacionales capaces de tomar decisiones racionales en un
ambiente de incertidumbre y precision.

Otra de las técnicas mas reconocidas son los algoritmos genéticos. El primer
registro que se tiene de la utilizacion del término, es en una publicacion de Bagley. En su
texto, dicho autor disefi0 algoritmos genéticos para buscar conjuntos de parimetros en
funciones de evaluacion de juegos. Sin embargo, el cientifico que es reconocido como el
creador de los algoritmos genéticos es John Holland, quien los desarrollé durante las
décadas de 1960 y 1970. De forma curiosa, el propésito original de Holland no era disefiar

algoritmos para resolver problemas concretos, como lo pretendia la computacion evolutiva;



él pretendia estudiar formalmente el fenomeno de la adaptacion natural y, en la medida que
fuera posible, aplicar esos mecanismos a los sistemas computacionales.

En su libro Adaptacion de Sistemas Naturales y Artificiales publicado en 1975,
Holland presenté un algoritmo genético creado a partir de la evolucion biologica. Dicho
algoritmo genético era una técnica para trasladarse de una poblacion de cromosomas a una
nueva poblacion, por medio de la utilizacién de un sistema similar a la seleccion natural y
operadores de cruce, mutacién e inversion inspirados en la genética. En ese algoritmo
genético, cada cromosoma era constituido por genes o bits; el operador de seleccion elegia
a los cromosomas de la poblaciéon con mayor capacidad. A continuacion, el operador cruce
extraia partes de algunos cromosomas para la creacién de nuevos individuos, simulando asi
la combinacion biologica. La mutacion se encargaba de modificar el valor de un gen en
determinadas posiciones del cromosoma, pero siempre de forma aleatoria. Finalmente, la
inversion, como su nombre lo indica, invertia el orden de una seccion del cromosoma.

También John Holland fue el primero en consolidar una base tedrica firme para
justificar los procedimientos de la computacién evolutiva. Esta teoria se fundamenta en la
nocion de los “esquemas”, estructura sobre la que se han elaborado la mayoria de los
trabajos tedricos sobre algoritmos genéticos.

Asi, una primera definicion sobre los algoritmos genéticos los describiria como
algoritmos matematicos inspirados en los procesos de la evoluciéon natural y la
recombinacion genética. La técnica de los algoritmos genéticos ofrece un mecanismo de
busqueda adaptativa basada en el principio de Darwin de reproduccion y supervivencia de
los mas aptos.

Ahora seria adecuado hablar un poco, aunque de modo muy basico, sobre los

aspectos biologicos que son la base de los algoritmos genéticos.
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Por un lado, es necesario conocer sobre la genética, el estudio de la herencia. Los
genetistas ihvestigan como operan los genes y como son transmitidos de padres a hijos.
Existen muchos campos dentro de la genética como son la citogenética, genética molecular,
genética humana, genética de poblacion, etc.

En los humanos y en otros seres vivos, las células contienen grupos importantes
de material especial que contienen la informacion hereditaria. A estas estructuras se les
llama cromosomas, los cuales estan formados por genes. El proceso basico de codificar
informacion dentro de genes y cromosomas es simple, pero los posibles resultados casi
ilimitados.

La composicion genética de cada organismo es llamada genotipo. El genotipo
determina y limita muchos aspectos del desarrollo y la supervivencia. El genotipo de un
organismo, es quien determina principalmente su forma de resﬁonder a las condiciones
ambientales. Las propiedades del organismo que resultan de sus encuentros con el ambiente
son referidas como fenotipo.

Los humanos poseen 46 cromosomas colocados en parejas; de los 46, 23 vienen
de la madre y 23 del padre. El proceso por el cual el nimero de cromosomas se reduce de
46 a 23 es llamado meiosis. En este proceso, los miembros de cada pareja de cromosomas
se juntan intercambiando material genético; de esta forma se reduce a la mitad el mimero de
cromosomas. Posteriormente se da un cruce de informacion al unirse la informacion del
padre y la informacion de la madre, completando una vez mas el nimero cromosémico
propio de la especie.

Los seres vivos son sumamente fiables para co-piar material genético, pero no
perfectos. Ocasionalmente, cuando se copia el material genético resultan pequeiias

imperfecciones llamadas mutaciones. La tasa de mutacién es muy baja, pero esta agrega
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una diversidad genética adicional a las poblaciones. A corto plazo, el efecto de una
mutacion sobre una poblacién dada es insignificante; pero a largo plazo, puede guiar a
cambios significativos en la poblacién.

El cruzamiento y la mutacion, que pueden no ser heredados de los padres al hijo,
son variaciones genéticas que les permiten a algunos organismos adaptarse al ambiente. Si
un organismo aprende las conductas que le permiten adaptarse y, mejor aln, sobrevivir en
su ambiente, es bueno, pero no es una variacion genética; esto es el fenotipo. Por esto, el
genotipo es el punto critico en la evolucion.

El campo en la genética al que estan mas unidos los algoritmos genéticos es el de
genética de poblacion. Investigadores en este campo estudian las relaciones de la evolucion,
la mezcla de material genético en las especies y métodos de adaptacion ambiental.

Por otro lado, es necesario hablar de Darwin, la adaptacion y el prooeso de
seleccion natural. El comprendié que la mayoria de los organismos, aunque producen
descendencia que vive hasta madurar, no provocan que el nimero de individuos de su
especie varie demasiado en un periodo corto de tiempo. Comprendid que la muerte juega
un papel importante en el disefio de la naturaleza. Darwin concluyé que la naturaleza
excluye a los insuficientemente adaptados y llamé a este proceso seleccidn natural.

Los individuos con variaciones favorables son mas probables para sobrevivir y
producir descendencia. De esta forma, las caracteristicas de los individuos mas aptos son
mas probables para ser pasadas de una generacion a la siguiente.

Cada uno de los aspectos biologicos que se han comentado, seguramente de
modo muy escueto segun el criterio de un bi6logo, son suficientes para q1;e la conexion tan
estrecha que existe entre la genética y los algoritmos genéticos, sea percibida de una forma

clara.
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3.2 Estructura de los algoritmos genéticos
3.2.1 Procedimiento de los sistemas evolutivos
Como se menciono antes, el término sistemas evolutivos es usado para referirse a
las técnicas que se basan en los principios de evolucién. La estructura algoritmica en
pseudocddigo de los sistemas evolutivos es la siguiente:
Iniciar
Hacer t=0
Inicializar P(7)
Evaluar P(r)
Mientras (un criterio de finalizacién no se cumpla) hacer
Iniciar
Hacer 1=t +1
Seleccionar P(f) de P( -1)
Alterar P(7)
Evaluar P(7)
Fin
Fin
Un sistema evolutivo es la implementacion de un algoritmo probabilistico con la
capacidad de operar a partir de una poblacién de individuos, P(f)={x!,x;,...,x"}, para
cada iteracion de 7. Un individuo en la poblacion, entendido como una estructura de datos S,

representa una solucion potencial del problema. Cada solucion x/ es evaluada para

otorgarle una medida de aptitud; con base en esa medida se crea una nueva poblacion (la

iteracion 7 + 1) donde los mas aptos seran mas propensos a ser seleccionados (paso de



seleccion). Mediante operadores, la nueva poblacion sufrird modificaciones y algunos
individuos cederan su lugar a individuos nuevos (paso de alteracion). Las modificaciones
mas comunmente utilizadas son la mutacion y el cruzamiento. La mutacion, m,:§ — §,
crea nuevos individuos por medio de la modificacion de alguna caracteristica en un
individuo en particular; el cruzamiento, ¢;:§x8x--x§ —§, crea nuevos individuos

mediante la combinacién de segmentos de al menos dos individuos. Posteriormente a la
ejecucion de un nimero de iteraciones del algoritmo, se pretende que el sistema evolutivo
converja a la poblacion en la que todos los individuos son el mismo, quien debera
representar la solucion optima del problema.

3.2.2 Procedimiento de los algoritmes genéticos

El vocabulario utilizado en los algoritmos genéticos, es en su mayoria adquirido
a partir de la genética. Por ejemplo, los individuos de una poblacion son llamados genotipos
o cromosomas, aunque también se les puede 1lamar cadenas o estructuras. Los cromosomas
estan conformados por unidades, genes o caracteristicas, que son ubicadas en una sucesion
lineal; cada gen controla la herencia de una de varias caracteristicas.

Debido a que un cromosoma representa a una solucién potencial del problema, la
ejecucion del proceso de evolucion de una poblacion de cromosomas corresponde a la
bisqueda a través de un espacio de soluciones potenciales. En cada basqueda se intenta
conciliar dos objetivos, ellos son la explotacion de las mejores soluciones y la exploracion
del espacio de bisqueda. Por esta razon, se dice que los algoritmos genéticos son una
técnica de biisqueda en multiples direcciones, ya que en ellos se mantiene una poblacion de
soluciones potenciales, que facilita la acumulacién de informacion y permite el intercambio

entre las direcciones exploradas. De ese modo, la poblacion sufre una evolucién simulada
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que favorece la reproduccion de las soluciones relativamente buenas y propicia la exclusion
de las relativamente malas. Una funcién objetivo, simulando el papel que tiene el medio
ambiente en la naturaleza, es la forma de discriminar entre soluciones buenas y malas; a
esta funcién se le llama funcién de aptitud, de desempefio, de capacidad o de evaluacion,
Para corroborar que la estructura de los algoritmos genéticos se apega a la
estructura de un sistema evolutivo, se puede observar que en la iteracion £, un algoritmo
genético mantiene una poblacion de cromosomas (vectores), P(f) = (Jc,‘ 1 - ..,x,',). Cada x|
es evaluada para asignarle su medida de aptitud. A partir de dicha medida, una nueva
poblacion sera formada, induciendo a la seleccion de los individuos més aptos. Por medio
de los operadores genéticos, algunos miembros de esta poblacion nueva seran alterados
para formar soluciones nuevas. El cruzamiento, combina las caracteristicas de dos o mas
cromosomas padres para formar dos o mas hijos por medio del intercambio de los
segmentos respectivos de los padres. Por ejemplo, si el operador cruzamiento es aplicado a
los vectores (a,,5,,¢,,d,) y (a,,b,,¢,.d,), entonces el cruce de cromosomas después del
segundo gen produciria a los hijos (a,,,,¢,,d,) y (a,,b,,¢,,d,). Aplicando el operador
cruzamiento se facilita el intercambio de informacion entre distintas soluciones potenciales.
Con respecto a la mutacion, este operador altera uno o méis genes de un cromosoma
seleccionado, a partir de un cambio aleatorio que tiene una probabilidad de ocurrencia igual
a una tasa de mutacion considerada. El propésito de la aplicacion del operador mutacion es
provocar una variabilidad adicional dentro de la poblacion.
| Como resumen de lo presentado hasta ahora, se puede sefialar que el punto de
partida, e incluso el punto critico, de los algoritmos genéticos es la representacion genética

para las soluciones potenciales del problema o, en otras palabras, la codificacion de
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soluciones. Posteriormente, los algoritmos genéticos ejecutan cinco pasos de forma
repetitiva: forman aleatoriamente una poblacién de soluciones posibles del problema,
calculan la aptitud de cada individuo en la poblacion; seleccionan individuos para
convertirse en padres de la siguiente generacion; crean una segunda generacion de hijos
provenientes de los posibles padres; y regresan al segundo paso para calcular la aptitud de
los nuevos individuos que permitird continuar con la evolucion hasta que se cumpla el
criterio de finalizacion.
3.2.3 Aplicacion de los algoritmos genéticos en un problema sencillo

Como se expuso en la seccion anterior, el punto de partida para usar la técnica de
los algoritmos genéticos como una herramienta de solucion es representar el problema de
tal modo que el algoritmo genético pueda trabajar con él. Usualmente, se utiliza una
codificacion binaria para representar a las soluciones potenciales del problema por medio
de una cadena de digitos binarios.

Supongase que el problema es encontrar un valor para x tal que C;; = 2,629,575,

es decir, se dqsea conocer un valor de x tal que las combinaciones de 31 elementos en x
sean exactamente 2,629,575. Este ejemplo sencillo, servira para mostrar la forma en que un
problema puede ser representado para resolverse mediante un algoritmo genético.

El sistema binario o base dos, es una alternativa para el sistema convencional
decimal o base 10. Se usa base dos para simplificar, ya que solo requiere dos digitos, 0y 1.
Asi como la secuencia de los digitos es importante en la notacion decimal, esta también es
importante en la notacion binaria. El nimero decimal 1563 esta compuesto por 1x1000

mas 5x100 mas 6x10 mas 3x1. Las cuatro posiciones (1000, 100, 10, 1) corresponden a
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10%, 10%, 10" y 10°. De igual forma, el nimero binario 100 corresponde a 1x2?, 0x2' y
0x2°; éste se‘puede rescribir como 1x4 més 0x2 mas 0x1, es decir, es el 4 decimal.

Para el problema, las soluciones potenciales seran codificadas como cadenas de
cinco digitos binarios, es decir, son permitidos todos los nimeros binarios entre 00000 y
11111. La decision de considerar cinco posiciones, se debe a que todas las soluciones
potenciales del problema son representadas en base dos con a lo mas cinco posiciones.

En cuanto al paralelismo biologico, la cadena de bits puede ser pensada como la
estructura del cromosoma. Los Os y los 1s corresponden a los genes dentro del cromosoma.
De esta forma, con la codificacion de las soluciones potenciales resuelta, se siguen los
cinco pasos de la estructura de los algoritmos genéticos.

Paso 1. Se crea una poblacion aleatoria de posibles soluciones del problema.
Supongase que se usa una poblacion de tamaiio 4; para ello se debe tener un generador de
nimeros aleatorios para formar la poblacion inicial de 4 cadenas de longitud 5. También se
puede proceder a través de cada cadena, bit por bit, como si se lanzara una moneda para
definir si el bit debe ser 0 6 1. Supongase que la poblacién consiste de los siguientes cuatro
individuos: 00011, 01111, 11001 y 11111. Decodificando las soluciones iniciales del
problema, se sabe que los nimeros representados son 3, 15, 25 y 31.

Paso 2. Se calcula el desempeiio, o la aptitud, de cada individuo de la poblacién.

Para usar los algoritmos genéticos, se elige una de entre varias formas para asignar un valor

. 2,629,57
x/(31-x) =T

Generalmente, los algoritmos genéticos son implementados de tal forma que la

de aptitud a cada cadena. En este caso: Aptitud = 400,000,000 —

aptitud es un valor para ser maximizado. Es por ello que la funcion de aptitud adquirié una

composicioén que pudiera parecer extrafia. Sin embargo, la funcion sera maximizada cuando
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la expresion afectada por el valor absoluto sea cero; es decir, cuando Cj =2,629,575. Ya

que los algoritmos genéticos maximizan, se ha creado una funcion positiva de aptitud por
optimizar que implicitamente resuelva el problema original. Con una cadena cuyo valor sea
el dptimo del problema original, la aptitud sera de 400,000,000; con una cadena cuyo valor
no sean éptimo del problema original, la aptitud siempre sera menor que 400,000,000.

A partir de la funcidn creada, se calculan los valores de aptitud para las cuatro

cadenas que integran la poblacion. Los valores se muestran en la tabla 3.1.

Cadena Binaria | x Aptitud
00011 3 | 397,374,920
01111 15 | 102,089,380
11001 25 | 398,106,706
11111 31 | 397,370,426

Tabla 3.1

No obstante que la funcion de aptitud estd realizando lo que se requiere para
resolver el problema, puede haber mas y mejores funciones de aptitud para este problema.

Paso 3. Se seleccionan individuos para convertirse en padres de la siguiente
generacion. Basicamente, a los individuos con mejor desempeiio debe otorgarseles el
privilegio de la paternidad. Los individuos con un pobre desempeiio no obtienen este
privilegio. Existe una variedad de esquemas para ejecutar la seleccion.

Supongase que se decide, como criterio para seleccionar a los individuos,
eliminar a la cadena de peor desempefio para otorgarle su lugar a una copia de la cadena
con mejor desempefio. De acuerdo a los resultados mostrados en la tabla 3.1, la segunda
cadena serd reemplazada por una copia de la tercera. Como consecuencia, los posibles
padres serian las siguientes cadenas: 00011, 11001, 11001 y 11111.

Paso 4. Se integra una nueva generacion con hijos provenientes de los posibles

padres. En este paso se aplican los distintos operadores genéticos implementados. El
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cruzamiento es uno de los dos operadores mas utilizados, esta inspirado en su contraparte
biologica. Para aplicarlo, aleatoriamente se eligen dos cadenas dentro de los posibles
padres. Sean la primera y la cuarta cadena, 00011 y 11111, las elegidas. En seguida, se
elige aleatoriamente un punto en el cual las dos cadenas deben ser cortadas. Imaginese que
el punto elegido fue el segundo. Las dos cadenas ahora se verian como: 00-011 y 11-111,
donde el guidn separa la cabeza de la cola de la cadena. Tercero, un niimero aleatorio
indicara si el cruzamiento debe ser realizado o no. Por ejemplo, se puede indicar en el
algoritmo, mediante una tasa de ocurrencia, que el cruzamiento se realizara
aproximadamente el 60% de las ocasiones. Si el cruzamiento en cuestion esta en el 60% se
debe realizar, por lo que se procede a intercambiar las dos colas de las dos cadenas, dejando
la cabeza de la primera cadena con la cola de la segunda cadena y viceversa. Ahora las
cadenas son 00111 y 11011, las cuales corresponden a los valores decimales 7 y 27.

La mutacion es el segundo operador mas utilizado, pero con una probabilidad de
ocurrencia mucho menor a la de cruzamiento. Con la mutacion, un bit particular en una
cadena particular es aleatoriamente elegido. Supdngase que se eligié el quinto bit del
segundo cromosoma, entonces como consecuencia la cadena ahora es 11000 6 24 decimal.

Paso 5. Regresando al paso 2, se obtienen los resultados mostrados en la tabla
3.2; en ella se observa que se han encontrado las dos soluciones dptimas del problema, 7 y

24, ya que CJ, = 2,629,575 y CZ =2,629,575.

Cadena Binaria | x Aptitud
00111 7 | 400,000,000
11000 24 | 400,000,000
11001 25" | 398,106,706
11011 27 | 397,401,890

Tabla3.2

50



Los pasos 2 a 4 se siguen realizando hasta que la poblacidn converja. Se dice que
la poblacion convergié totalmente cuando las cadenas son idénticas en todas las posiciones.
Cuando esto sucede, el cruzamiento no afecta; la Gnica forma de mejorar esta fase es con la
mutacién. Pero, si las cadenas son todas 6ptimas, la mutacion s6lo empeorara la situacion.
3.3 Operatividad de los algoritmos genéticos
3.3.1 Los algoritmos genéticos operando

Como se dijo antes, los algoritmos genéticos se usan en problemas de
maximizacion. Cuando el problema es minimizar la funcion f, se puede maximizar la
funcion g, donde g =—f . También se suele asumir que la funcion objetivo es positiva, es
decir, cualquier solucion potencial evaluada en la funcion objetivo siempre otorgard un
resultado positivo; para ello se le suma una constante positiva C suficientemente grande.

Entonces comb punto de partida supéngase que se desea maximizar una funcion
de k variables, f(x,,x,,...,x,): R* = R; cada variable x; tiene dominio D, =[a,,b,]c R
y f(x,%,,....,%,)>0 para todo xe D, xD,x---xD,. Ademas, supongase que en el
problema en cuestion se ha establecido que cada variable x; debe tener una precision de &

cifras decimales.

Con el fin de alcanzar tal precision, cada dominio D, es dividido en
(b, —a,.)- 10" intervalos de igual tamafio y se busca al entero mas pequefio, /;, que verifique

la desigualdad (b, - a,)-10" <2" —1. De esta forma, cada variable x; codificada como una

cadena binaria de longitud /, logra satisfacer la precision solicitada. A partir de los
supuestos realizados, la siguiente expresion permite decodificar las cadenas binarias:

b, —a,
x,.=a,.+VDC-Er-— (3.1)
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donde VDC representa el valor decimal de la cadena binaria.

Con base en la forma de codificar a los cromosomas, cada uno es codificado

k
como una cadena binaria de longitud /="/, , donde el mapa de bits /, es un valor en el

i=1
intervalo [a;,b, ], el mapa de bits /; en un valor del rango [az,b,] y asi sucesivamente.

Es momento de inicializar la poblacién, para ello se crean » individuos
aleatoriamente. Entonces P = {v,,,,...,v,} es el conjunto de individuos generados.

El proceso de seleccion de una nueva poblacion se fundamenta en el calculo de
una distribucién de probabilidad basada en los valores de aptitud. La construccion de tal
distribuci6n se realiza ejecutando los siguientes célculos:

1. Se calcula el valor de aptitud, ap«(v;), para cada cromosoma v;, i =1, ..., n.

2. Se encuentra la aptitud total de la poblacion:

A= iapf(‘l-‘i) G2

i=1
3. Se calcula la probabilidad de seleccion p; paracadav,coni=1, ..., n:

_apt(v,)
P = 4 (3.3)

4. Se calcula una probabilidad acumulativa ¢; paracada v,coni=1, ..., n:

g zip;‘ (3.9

7=

El proceso de seleccion se ejecuta con la ayuda de una serie R = {1,,7,,....7,}
de nimeros aleatorios en el rango [0,1]. Para cada r,eR; conm = 1,2,.m, si rm < q,
entonces se selecciona a v;; en caso contrario se selecciona a v; con 2<i<n y tal que

Gy <Tw <4;.
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El siguiente paso es la aplicacion del operador cruzamiento sobre la nueva
poblacién. El namero aproximado de ejecuciones del operador, esta ligado a un parémetro
del algoritmo conocido como probabilidad de cruzamiento, p,, y puede ser calculado como:

p.-n (3.5

Para aplicar el cruzamiento es necesario generar una nueva serie
R. ={,.1,,...,r,} de nameros aleatorios en el rango [0,1]. Para cada r, € R, con m =
1,2,...n, si ry < p, entonces se selecciona al cromosoma vy, para el cruzamiento.

Se procede a formar parejas (v, v) de cromosomas seleccionados. Para cada
pareja, se genera un nimero entero aleatorio, #, en el rango [1, /-1]. El nimero « indica la

posicion de cruce. Por ejemplo, si (bb,...b,b,,,...b) y (cc,...c,c,.,...c;) fueron

uCust *
seleccionados, seran remplazados por. sus hijos (b,b,...b,c,,,...c,) ¥ (8,,...b,c,,,...c,).

Para la aplicacion del operador mutacion, se realiza una inspeccion bit a bit.
Abhora, el nimero esperado de bits por mutar depende de la probabilidad de mutacion p,:

p, -n-l (3.6

Para aplicar la mutacion es necesario generar una serie R,, = {r;,7,,...,7,,} de
nimeros aleatorios en el rango [0,1]. Paracada r, € R,, conm = 1,2,...nx1, 8i rm < pp,
entonces el bit m mutara; es decir, si el bit m tenia asignado el valor 0, entonces su valor
cambiara a 1 y viceversa.

Una vez que se ha terminado de ejecutar el operador mutacion, una nueva
poblacion esta lista para ser evaluada. Esta evaluacion, sera utilizada para construir una
nueva distribucion de probabilidad que marcarad el inicio de una nueva iteracion del

algoritmo genético.
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3.3.2 Corrida de un algoritmo genético

Esta seccion estd destinada a la presentacion de una corrida de un algoritmo
genético, tomada de Michalewicz [9]. La razon principal por la que se muestra esta
ejecucion en particular, se debe a que representa un magnifico ejemplo didactico. Su autor
asume que f(x,x,)=21.5+x -sen(4mx )+x,-sen(20zx,) es la funcion a optimizar con
-30<x,<121y 4.1<x, <58; ademas considera n=20, p.=0.25,p, =0.01yh=4.

Considerando el dominio de la variable x, de longitud 15.1 y la precision
requerida, entonces el intervalo D, = [—3.0,]2.1] se divide en 15.1-10000 intervalos
iguales. Debido a que 2" <151000 < 2" —1, el cromosoma en su primera parte constara de
18 bits. Considerando el dominio de la variable x;, de longitud 1.7 y considerando
nuevamente la precision requerida, el intervalo D, =[4.1,5.8] se divide en 1.7-10000
intervalos iguales. Como consecuencia, se necesitan 15 bits para la segunda parte del
cromosoma porque 2'* <17000 < 2'* —1. Entonces, cada v, tendra una longitud de 33 bits.

De esta forma, v = 001000100000110101/111011011111011 corresponde a
(x,,x,)=(-0.991471,5.680258) . Con base en la ecuacién (3.1), se calcula a partir de los

18 bits iniciales el valor de x, y a partir de los 15 bits finales x,, de donde se obtiene:

= 3.0+ ¥DC(0010001000001 10101)- ﬁ_(—f_o)
15.1
=-3.0+34869- 21 _ = 3.0+2.008529 = —0.991471
262143

58 4.1

x, =4.1+¥DC(111011011111011)-

1.7
=4.1+30459- —— =4.1+1.580258 = 5.680
32767 680258

El valor de aptitud de v es: £(-0.991471, 5.680258) =16.020855 .

54



La poblacion inicial creada de forma aleatoria es: %

¥=100110100000001111111010011011111
»=111000100100110111001010100011010
»=000010000011001000001010111011101
v4=100011000101101001111000001110010
vs=000111011001010011010111111000101
vs=000101000010010101001010111111011
»=001000100000110101111011011111011
vg=100001100001110100010110101100111
v3=010000000101100010110000001111100
v1g=000001111000110000011010000111011

v;;=011001111110110101100001101111000
v12=110100010111101101000101010000000
v13=111011111010001000110000001000110
v145=010010011000001010100111100101001
v;5=111011101101110000100011111011110
v16,=110011110000011111100001101001011
v;7=011010111111001111010001101111101
v15=011101000000001110100111110101101
v19=000101010011111111110000110001100
v2=101110010110011110011000101111110

Tabla 3.3

En el paso de evaluacion se obtienen los siguientes resultados:

apt(v)) =/(6.084492, 5.652242) =26.019465
apt(v2) = {10.348434, 4.380264) =7.580032

apt(v;) = (-2.516603, 4.390381) =19.526420
apt(v,) = f(5.278638, 5.593460) =17.406760
apt(vs) = f(-1.255173, 4.734458) =25.341251
apt(ve) = f(-1.811725, 4.391937) =18.100404
apt(v;) = -0.991471, 5.680258) =16.020855
apt(vs) = f{4.910618, 4.703018) =17.959593
apt(vs) = £0.795406, 5.381472) =16.127756
apt(v,0)=R-2.554851, 4.793707) =21.278378

apt(v,;) =A(3.130078, 4.996097) =23 410744
apt(v;;) =R9.356179, 4.239457) =15.011719
apt(v;;) =f(11.134646,5.378671)=27.316719
apt(v.s) =f(1.335944,5.151378) =19.876290
apt(v;s) =f(11.089025,5.054515)=30.060311
apt(vie) 5(9.211598,4.993762) =23.867188
apt(v;7) <A3.367514,4.571343) =13.696179
apt(v1s) =f(3.843020, 5.158226) =15.414224
apt(vss) =f(-1.746635,5.395584) =20.095883
apt(va) =A(7.935998, 4.757338) =13.666961

Tabla 3.4

De la tabla 3.4, se observa que v;s es el individuo mas fuerte y v, es el mas débil.

La aptitud total de la poblacion es, de acuerdo a la ecuacion 3.2, 4 = 387.777132.

A partir del valor 4, se construye la funcion de distribucion de probabilidad. Para ello, se

calcula la probabilidad de seleccion p; para cada cromosoma de acuerdo a la formula 3.3,

p1 = 0.067099
p2=0.019547
ps = 0.050355

4 = 0.044889

Ps= 0.065350
Pe=0.046677
pr=0.041315
ps = 0.046314

P = 0.041590
Pu= 0_054873
Pu= 0.060372
Piz= 0.038712

Pi3= 0.070444
p1a=0.051257
pis=0.077520

Pis= 0.061549

p17=0.035320
Piz = 0.039750
P1s = 0.051823

pao = 0.035244

Tabla3.5

La tabla 3.5 muestra las probabilidades de seleccion calculadas para cada uno de

los cromosoma que conforman la poblacion.
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Mediante la formula 3.4 se calculan las probabilidades acumulativas, g;, para

cada cromosoma; dichas probabilidades son mostradas en la tabla 3.6.

1 = 0.067099
¢z = 0.086646
s = 0.137001
g+ =0.181890

gs = 0.247240
g6 =0.293917
g7=0335232
gs =0.381546

qo=0.423136

quo = 0.478009
= 0.538381
g12=0.577093

qis= 0647537
14 = 0.698794
qi1s=0.776314

16 = 0.837862

q17=03873182
qis = 0.912932
qo = 0.964756
20 = 1.000000

Tabla 3.6

Ahora se crea el conjunto R; que esta integrado por n = 20 elementos. La

secuencia de los 20 nimeros aleatorios en el rango [0,1] son mostrados en la tabla 3.7

(deben ser leidos de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha):

0.513870
0.175741
0.308652
0.534534

0.947628
0.171736
0.702231
0.226431

0.494773
0.124720
0.703899
0.389647

0.277226
0.368071
0.983437
0.005398

0.465682
0.646473
0.767139
0.780237

Tabla 3.7

En el caso de ry = 0.513870, dado que es mayor que g0 y menor que q;;, se debe

seleccionar el cromosoma vy, para formar parte de la nueva poblacion; en el caso de r; =

0.175741, debido a que es mas grande que g3 y menor que gs, se concluye que el

cromosoma v, es seleccionado para formar parte de la nueva poblacion. Asi se procede con

los restantes 18 niimeros aleatorios; la nueva poblacién creada se muestra en la tabla 3.8.

/' =011001111110110101100001101111000 =v,,
v, =100011000101101001111000001110010 = v,
v, =001000100000110101111011011111011 = v,

%, =011001111110110101100001101111000 = v,

! =000101010011111111110000110001100 =v,,
v, =100011000101101001111000001110010 = v,
v, =111011101101110000100011111011110 = v,
v, =000111011001010011010111111000101 = v,
v, =011001111110110101100001101111000 = v,,
v/, =000010000011001000001010111011101 = v,
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¥, =111011101101110000100011111011110 = v,
¥, =010000000101100010110000001111100 = v,
¥, =000101000010010101001010111111011 = v,
¥, =100001100001110100010110101100111 =,

v, =101110010110011110011000101111110 = v,,
¥/, =100110100000001111111010011011111 =¥,

¥/, = 000001111000110000011010000111011=v,,
v, =111011111010001000110000001000110 = v,
¥, =111011101101110000100011111011110 = v,
v, =110011110000011111100001101001011 = v,

Tabla 3.8

Se sabe que p. = 0.25, entonces en promedio 5 de cada 20 cromosomas sufriran
el cruzamiento. Ahora se generan 20 nimeros aleatorios'* en el intervalo [0,1] (los
elementos del conjunto Rc); si 7;< 0.25, se selecciona al cromosoma para el cruzamiento.

Los elementos del conjunto R¢ generados se muestra en la tabla 3.9.

0.822951 [0.346901 [0.606758 |0.166225 [0.389248

0.151932 [0.917204 [0.785402 |0.674520 |0.200232

0.625477 [0.519760 [0.031523 |0.758400 |0.355635

0.314685 |0.401154 [0.869921 |0.581893 |0.826927
Tabla 3.9

Después de verificar las desigualdades indicadas, los cromosomas a los que se
aplicara cruzamiento son: v;, vj;, v;; ¥y vj,. Dado que el nimero de individuos elegidos es
par, no existe inconveniente para formar las parejas. En caso contrario, se hubiera
procedido a agregar uno o eliminar uno de los elegidos, pero esta eleccion también debe ser
hecha aleatoriamente. Las parejas son formadas por cromosomas consecutivos; para cada
una de las parejas, se genera un nimero entero aleatorio  en el intervalo [1, 32]. El nimero
u indica la posicion del punto de cruce.

Para la pareja v}, v;,, el niimero generado fue # = 9. Para la pareja vj;, vj;, se

obtuvo que # = 20. En la tabla 3.10 se muestran, los resultados obtenidos.
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Primera pareja de padres

- seleccionada

v, =100011000101101001111000001110010
v, :11101110]]10111000010001111101]]10

Hijos que remplazaran a la
primera pareja de padres

1
v; =10001 100q101 110000100011111011110
v, =11101 1101|1011010011 11000001110010

Segunda pareja de padres

seleccionada

¥, =00010100001001010100[1010111111011
¥}, =11101111101000100011/0000001000110

Hijos que remplazaran a la
segunda pareja de padres

Vi = 00010100001001010100|0000001000] 10
v =1110111 1101000100011|1010] 11111011

Tabla 3.10

La poblacion, después de aplicar el cruzamiento, se muestra en la tabla 3.11.

v/=011001111110110101100001101111000
¥;=100011000101110000100011111011110
v;=001000100000110101111011011111011
v,=011001111110110101100001101111000
v;=000101010011111111110000110001100
v;=100011000101101001111000001110010
v;=111011101101110000100011111011110
v;=000111011001010011010111111000101
v;=011001111110110101100001101111000
v, =000010000011001000001010111011101

v;;=111011101101101001111000001110010
v, =010000000101100010110000001111100
vy, =000101000010010101000000001000110
v;,=100001100001110100010110101100111
v;,=101110010110011110011000101111110
v|,=100110100000001111111010011011111
v;;=000001111000110000011010000111011

1z =111011111010001000111010111111011
v, =111011101101110000100011111011110

V3, =110011110000011111100001101001011

Tabla 3.11

Se supuso que la probabilidad de mutacion es p,, = 0.01, entonces en promedio

1% de los bits podra mutar. La mutacion se aplica bit por bit en cada cromosoma; ya que

existen [/xn=33x20=660 bits, se esperan aproximadamente 6.6 mutaciones por

generacion. Se genera la serie Ry de niimeros aleatorios en el rango [0,1]; si r; < 0.01, el bit

sufre mutacion. En este caso, solo S de éstos nimeros son menores que P

Posicion del bit | Numero aleatorio | Posicion del bit | Niimero aleatorio
112 0.000213 429 0.005425
349 0.009945 603 0.002836
418 0.008809
Tabla 3.12
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En la tabla 3.12 se muestran los resultados de las comparaciones realizadas, es

decir, los bits que sufririn mutacién y su nimero aleatorio. La comespondencia de la

posicion del bit con el nimero de cromosoma y niimero de bit se muestran en la tabla 3.13.

Posicion del bit | Niimero de cromosoma | Niimero de bit dentro del cromosoma
112 4 13
349 11 19
418 13 22
429 13 33
603 19 9

Tabla 3.13

La poblacion al finalizar esta primera iteracion se observa en la tabla 3.14. En

ella se distinguen los bits, escritos en negritas, de los cromosomas que mutaron.

v,=011001111110110101100001101111000
v,=100011000101110000100011111011110
v;=001000100000110101111011011111011
v,=011001111 110010101100001101111000
v,=000101010011111111110000110001100
v,=100011000101101001111000001110010
v,=111011101101110000100011111011110
v,=000111011001010011010111111000101
v,=011001111110110101100001101111000
V,,=000010000011001000001010111011101

v,,=111011101101101001011000001110010
v,, =010000000101100010110000001111100
v,; =000101000010010101000100001000111
v,,=100001100001110100010110101100111
v,5=101110010110011110011000101111110
v,6=100110100000001111111010011011111
v,,=000001111000110000011010000111011
v,;=111011111010001000111010111111011
v,,=111011100101110000100011111011110
V,, =110011110000011111100001101001011

Tabla 3.14

Termino una iteracion. La evaluacion de la nueva poblacion inicia otra iteracion.

apt(v)= A3.130078, 4.996097)= 23 410744
apt(vy))= £5.279042, 5.054515)= 18.201145
apt(vs)= f-0.991471, 5.680258)=16.020855
apt(v)= f(3.128235, 4.996097)=23.412688
apt(vs)= f-1.746635, 5.395584)= 20.095883
apt(ve)= f(5.278638, 5.593460)= 17.406760
apt(v7)= f(11.089025, 5.054515)=30.060311
apt(vs)= f-1.255173, 4.734458)= 25341251
apt(vs)= f(3.130078, 4.996097)=23.410744
apt(vio)=A-2.516603, 4.390381)= 19.526420

apt(v1,)=A11.088621,4.743434)= 33351848
apt(v;2)=£0.795406, 5.381472)= 16.127756
apt(v;5)=f-1.811725,4.209937)= 22.692491
apt(v14)=f14.910618, 4.703018)= 17.959593
apt(vis)=A7.935998, 4.757338)= 13.666961
apt(v1s)=6.084492, 5.652242)= 26.019465
apt(v,7)=f-2.554851, 4.793707)= 21.278403
apt(v1s)= f(11.134646, 5.666976)=27.591058
apt(vio)=A11.059532, 5.054515)=27.608488

apt(vo)= 9.211598, 4.993762)=23.867188

Tabla 3.15
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En la tabla 3.15 se muestra la aptitud de cada individuo. Debe hacerse notar que

la aptitud de la nueva poblacion es 4 = 447.050052, superior a la aptitud de la generacion

anterior, 387.777132. Ademas, el mejor cromosoma (v;;) tiene una mejor evaluacion,

33.351848, que el mejor cromosoma (vy5) de la poblacion previa, el cual obtuvo 30.060311.

La poblacion de la iteracion 1000 y su aptitud son mostradas en las tablas 3.16 y 3.17.

»=111011110110011011100101010111011
v»=111001100110000100010101010111000
v»;=111011110111011011100101010111011
v4=111001100010000110000101010111001
vs=111011110111011011100101010111011
vs=111001100110000100000100010100001
v7=110101100010010010001100010110000
vg=111101100010001010001101010010001
v9=111001100010010010001100010110001
v10=111011110111011011100101010111011

»1=110101100000010010001100010110000
v12=110101100010010010001100010110001
v3=111011110111011011100101010111011
v14=111001100110000100000101010111011
»5=111001101010111001010100110110001
v16=111001100110000101000100010100001
vi7=111001100110000100000101010111011
115=111001100110000100000101010111001
v19=111101100010001010001110000010001
v20=111001100110000100000101010111001

Tabla 3.16

apt(v;)= f(11.120994, 5.092544)= 30.307492
apt(v;)= f(10.588808, 4.667376)= 28.870407
apt(vs)= f(11.124680, 5.092544)= 30.325177
apt(v)= f(10.574177, 4.242415)=31.936129
apt(vs)= f(11.124680, 5.092544)= 30.325177
apt(ve)= f(10.588808, 4.214606)= 34.359757
apt(v7)= 9.631114, 4.427891)=35.457743
apt(vs)= f(11.518161, 4.452846)= 23313872
apt(vo)= f(10.574868, 4.427943)= 34.397381
apt(vio)=A{11.124680, 5.092544)= 30.325177

apt(v);)=£9.623741, 4.427891)= 35.477578
apt(v;2)=f9.631114, 4.427943)= 35.455157
apt(v;3)=f(11.124680,5.092544)= 30.325177
apt(v,4)=(10.588808,4.242518)= 32.934221
apt(v,s)=£(10.606607,4.653731)= 30.743561
apt(vi6)=f(10.588865,4.214606)= 34.363137
apt(v;7)=10.588808,4.242518)= 32.934221
apt(v;s)=£(10.588808,4.242415)= 32.958611
apt(vio)=11.518161,4.472768)= 19.677035
apt(v0)=f10.588808,4.242415)= 32.958611

Tabla3.17

Por ultimo Michalewicz [9] sefiala “Sin embargo, si observamos cuidadosamente

el progreso durante la corrida, podemos descubrir que en las primeras generaciones el valor

de aptitud de algunos cromosomas fue mayor que el valor 35.477578 del mejor cromosoma

después de 1000 generaciones. Por ejemplo,

el mejor cromosoma de la generacion 396,

tuvo aptitud de 38.827553”. Estos errores, efecto de la aleatoriedad, pueden ser evitados




mediante técnicas elitistas, al aplicar los operadores o al finalizar la iteracion, que permiten
la supervivencia del mas apto en cada generacion.
3.3.3 Fundamentos de la operatividad de los algoritmos genéticos

El funcionamiento de los algoritmos genéticos, esta basado en el “teorema del
esquema” creado por Holland y publicado en 1975. En su teorema, Holland postula que los
algoritmos genéticos encuentran estructuras que representan a buenas soluciones, propician
la permanencia de dichas estructuras y buscan mejorarlas al combinarlas unas con otras.
Para mostrar la validez de esta idea, Holland analiza los fenémenos provocados por el
proceso de seleccion, la aplicacion del operador cruzamiento y la aplicacion del operador
mutacion sobre las estructuras.

Formalmente, a las estructuras mencionadas en el parrafo anterior se les llama
esquemas. Un esquema es entendido como una cadena de bits de una determinada longitud,
en la que a cada bit o posicion se le asigna una de las siguientes tres opciones: 0, 1 6 *.
Cuando la posicion de un esquema tiene asignado el valor 0 6 1, se dice que el bit tiene un
valor fijo; cuando la posicion de un esquema tiene asignado el simbolo *, se dice que el bit
no tiene un valor definido, ya que la posicion ocupada por ese simbolo puede adquirir el
valor 0 6 1. Por ejemplo, considerando esquemas de longitud 7, el esquema (*011010)
representa dos cadenas {(0011010),(1011010)}; el esquema (* 0*1010) representa a cuatro

cadenas {(0001010),(0011010),(1001010),(1011010)}; el esquema (1011010) representa

solo a la cadena (1011010); y el esquema (**#+#*#%) representa todas las cadenas de
longitud 7.
Los esquemas poseen dos propiedades importantes: el orden y la longitud

definida. El orden de un esquema E, oE), es el nimero de bits con un valor fijo, es decir,
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el niimero de posiciones con valor 0 6 1. La longitud definida de un esquema E, /d(E), es
la distancia e;'ntre la primera y la ultima posicién fija de la cadena; esta medida indica el
menor tamafio posible al que se podria reducir la informacion de un esquema.

Por ejemplo, a partir de los esquemas E :(001*1**), E, =(*l]10*0) y
E, =(1%10001) se tiene que o(E,)=4, o(E,)=5 y o(E,)=6. En cuanto a la longitud
definida se tiene que Id(E,)=5-1=4, ld(E,)=7-2=5 y ld(E,)=7-1=6.

Algunos otros calculos relacionados con los esquemas, que son dignos de
tomarse en cuenta, son los relacionados con la cardinalidad de ciertos conjuntos creados a
partir de los esquemas. Por ejemplo, cuando z denota al nimero de simbolos * en el
esquema, entonces 2° cadenas son representadas por el esquema. También cuando se
consideran cadenas de longitud I, se sabe que una cadena esti representada por 2'
esquemas; mientras que el nimero total de esquemas existentes es 3

Un célculo que merece ser mencionado por separado, indica que en una
poblacion de tamafio n, se pueden representar entre 2' y n2' esquemas diferentes. Es
importante resaltar esta afirmacion debido a que es posible darle una interpretacion mas
contundente; lo que indica es que un algoritmo genético a partir de la evaluacion explicita
de n individuos, realiza una evaluacién implicita de entre 2' y n-2' esquemas.

Otra caracteristica de un esquema E, es el naimero de cadenas de la poblacioén que
representa en el tiempo 1, /(E,). A partir de esa caracteristica, es posible realizar el célculo
de la aptitud del esquema E en el tiempo ¢, api(E, ). Esta aptitud se define como el
promedio de las aptitudes de las cadenas en la poblacién representadas por el esquema E.

Asumiendo que hay p cadenas i"s VigaeensVi, ] en la poblacion representadas por el esquema

E al tiempo #, la aptitud del esquema E en el tiempo f se calcula mediante la expresion:
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Y aly,)
apt(E, 1) == —— G.7)
p

De acuerdo a lo comentado al inicio de ésta seccién, se considera que el primer
fenémeno sufrido por un esquema se da en el paso de seleccion. Suponiendo que [ (E,!) ha
sido calculado, después del paso de seleccion se espera tener I(E,f+1) cadenas
representadas por el esquema E. Debe hacerse notar que para una cadena promedio
representada por un esquema E, la probabilidad de su seleccion es igual al cociente de la
aptitud del esquema entre la aptitud total de la poblacion. Ademas el nimero de selecciones

de cadenas simple es n, por lo que se tiene la siguiente igualdad:

HE,1+1)= I(E,{)-n- -‘-’-P%l (3.8)

La formula 3.8 se puede reescribir tomando en cuenta que el promedio de la

aptitud de la poblacion se calcula como:

A0) = % (3.9)
entonces:
I(E,t+1)= !(E,t]-%i"‘) (3.10)

La ecuacién 3.10 es conocida como la ecuacion de crecimiento reproductivo del
esquema. Lo que indica esta ecuacion es que el nimero de cadenas en la poblacién
representadas por el esquema, crece como la razon de la aptitud del esquema entre el
promedio de aptitud de la poblacion. Esto significa que para un esquema con aptitud mayor
que el promedio de aptitud de la generacion, su nimero de cadenas representadas en la

siguiente generacion aumentara; para un esquema con promedio de aptitud menor que el
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promedio de aptitud de la generacion, su nimero de cadenas representadas disminuira; y
para un esquéma con promedio de aptitud idéntico al promedio de aptitud de la generacion,
el nimero de cadenas representadas no se alterara.

Para estimar el efecto de la ecuacion de crecimiento a largo plazo, se asume que
un esquema E se mantendra con un promedio de aptitud superior en un £% al promedio de
aptitud de la generacion; es decir, apt(E,r)= A(f)+¢-A(f). A partir de ese supuesto, se
puede expresar el nimero de cadenas representadas por el esquema en el tiempo 7, en
funcion del nimero de cadenas representadas inicialmente por el esquema y de £, como se
muestra en la siguiente ecuacion:

I(E, 1) = I(E0)1+¢&) (3.11)

apt(E, 1) - A1)

donde ¢ = S
A(1)

. A partir de la expresion que permite calcular £, se sabe que

para un esquema con promedio de aptitud menor al promedio de aptitud de la generacion,
£<0; por el contrario, para un esquema con promedio de aptitud mayor al promedio de
aptitud de la generacién, £>0. Ahora, ademas de afirmar que un esquema con promedio de
aptitud menor al promedio de aptitud de la generacion, representa un nimero menor de
cadenas en la siguiente generacion, también se sabe que tal esquema representa un nimero
de cadenas disminuido de forma exponencial en la siguientes generaciones.

Otros fenémenos que pueden afectar la supervivencia de un esquema a lo largo
de la ejecucion de un algoritmo, se presentan con la aplicacion de los operadores genéticos:
el cruzamiento y la mutacion.

La probabilidad de que un esquema puede sobrevivir o ser destruido por medio
de la aplicacion del operador de cruzamiento, depende de su longitud definida. Cuando el

punto de cruce seleccionado no se encuentra en medio del segmento que corresponde a la
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longitud definida, el esquema sobrevive al cruzamiento. Dado que el lugar de cruzamiento
es seleccionado uniformemente entre / -1 lugares posibles, entonces la probabilidad de

destruccion del esquema E es:

p(E)= % (3.12)

y en consecuencia, la probabilidad de supervivencia del esquema es:

p.(E)=1—£‘l@ (3.13)

También debe considerarse que solamente algunos cromosomas se ven afectados
por el operador cruzamiento, cuya probabilidad ocurrencia es p.. Esto significa que la

probabilidad de supervivencia de un esquema es:

P.®=1-p,- ) G.14)

Sin embargo, ain cuando el punto de cruce seleccionado esté en medio del
segmento correspondiente a la longitud definida del esquema, el esquema tiene una
probabilidad positiva de sobrevivir. Para que esto ocurra es necesario que los dos esquemas
por cruzar coincidan en todas las posiciones posteriores al punto de cruce. Aunque estas
situaciones ocurren con menos frecuencia, la formula de la probabilidad de supervivencia

del esquema debe ser modificada de la siguiente forma:

p,(E)zl-pc-kf(f? (3.15)

El efecto combinado de la seleccion y el cruzamiento modifica la ecuacion de

crecimiento reproductivo del esquema:

B, PUED Hd(E)
I(E,t+1)> I(E,f) T [l P. 1-1] (3.16)
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La ecuaci6n (3.16) proporciona una cota inferior para el mimero esperado de
cadenas repr;asentadas por el esquema E en la siguiente generacion. Esta cota esti en
funcién del nimero real de cadenas representadas por el esquema, la aptitud relativa del
esquema y su longitud definida. En esta nueva expresion, se deduce que un esquema con
aptitud mayor al promedio de la generacion y con longitud definida corta, mantiene una
tasa de incremento exponencial.

En lo que respecta al operador mutacién, se sabe que su probabilidad de
ocurrencia es pn y que su efecto es la modificacion del valor de una determinada posicion.
Cuando un esquema sobrevive a la mutacion, todas las posiciones fijas de un esquema
deben permanecer sin cambio. A partir de esa reflexion, se afirma que el nimero de
posiciones vulnerables de un esquema al operador mutacion, son exactamente el niimero
indicado por el orden del esquema..

La probabilidad de alteracion de un solo bit es pn, entonces la probabilidad de
supervivencia de un bit a la mutaciéon simple es 1 — p, La mutacién de un bit es
independiente de la mutacién de otro bit, entonces la probabilidad de un esquema E de

sobrevivir a una mutacion es:
p.(E)=(0-p)"® (317
Como consecuencia, la forma de la ecuacion de crecimiento reproductivo del

esquema considerando el efecto combinado de seleccion, cruzamiento y mutacion es:

HEt+1)2 I(E.0)- @;((E) ')[ ™ ’d(E)]( Y (3.18)

La ecuacion 3.18 indica una cota inferior para el nimero esperado de cadenas
representadas en el esquema E de la siguiente generacion en funcion del nimero real de

cadenas representadas por el esquema, la aptitud relativa del esquema, su longitud definida
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y su orden. A partir de ella, también se deduce que los esquemas con promedio de aptitud
mayor al promedio de aptitud de la generacion, con longitud definida corta y bajo orden
obtienen tasas de incremento exponencial.

Se ha observado que el efecto combinado de los operadores sobre un esquema es
insignificante si el esquema es de longitud definida corta y de orden bajo. Asi, el resultado
final de la ecuacion de crecimiento (3.18) puede ser escrito como en el siguiente teorema.

Teorema del Esquema. Un esquema superior al promedio, de longitud definida
corta y de orden bajo, recibe intentos incrementados exponencialmente en las subsecuentes
generaciones de un algoritmo genético.

Como resultado de este teorema se tiene que los algoritmos genéticos exploran el
espacio de busqueda por medio de esquemas de longitud definida corta y bajo orden, los
cuales son utilizados subsecuentemente en el cruzamiento para intercambiar informacion;
es decir, un algoritmo genético indaga por todo el espacio de bisqueda a través de la
yuxtaposicion de esquemas de corta longitud definida, bajo orden y alto desempefio.

No obstante, un algoritmo genético puede converger a una solucién suboptima.
Llamado decepcion, este fendmeno ocurre cuando algunos esquemas de corta longitud
definida y bajo orden, desvian al algoritmo para converger en puntos suboptimos. La
utilizacion del conocimiento a priori en la funcion de aptitud, del operador de inversion, de
técnicas elitistas o de los algoritmos genéticos desordenados, son soluciones potenciales de

esta problematica.
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4. ALGORITMOS GENETICOS PARA CARTERAS DE INVERSION
4.1 Introduccién

En los dos capitulos previos, se han presentado de forma simple e independiente
los temas de carteras de inversion y algoritmos genéticos. Esos capitulos son la base del
presente, en éste se describe la forma en que se han construido los algoritmos genéticos
necesarios para aplicar dicha técnica de optimizacion a la solucion del problema de
creacion y administracion de carteras de inversion.

Mediante los cinco algoritmos genéticos que se han construido, el inversionista
serd capaz de crear y administrar una cartera de inversion; pero lo mas importante es que
podra hacerlo tomando en cuenta el horizonte temporal, el universo de activos, la inclusion
de un activo libre de riesgo y el grado de aversion al riesgo que posea.

El primer algoritmo genético pretende realizar una buena distribucion estratégica
de activos; es decir, su objetivo es elegir, de entre el conjunto de activos financieros
riesgosos disponibles, aquellos que representen una mejor alternativa para la conformacion
de la cartera.

El segundo algoritmo genético, una vez que el subconjunto de activos financieros
riesgosos ha sido definido, intenta encontrar una buena distribucion tactica. En otras
palabras, se desea conocer una buena combinacion de pesos o ponderaciones que puedan
ser asignados a cada activo financiero.

El tercero de ellos, se encargara de encontrar los pesos necesarios de cada activo
seleccionado en el primer algoritmo, para formar la cartera de riesgo minimo.

El cuarto, a partir del resultado otorgado por el primero y considerando el

rendimiento que otorga un activo libre de riesgo, encuentra la cartera dptima de mercado;
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esta cartera Optima de mercado es la misma a la que se refiere el teorema de un fondo de
inversion,

El dltimo de los algoritmos genéticos construidos, es el que permitird al
inversionista encontrar su cartera Optima, también conocida como cartera completa. En este
caso se habla de su cartera Optima, no de la cartera 6ptima, debido a que este algoritmo
genético creard una cartera de inversion considerando el grado de aversion al riesgo que
presenta el inversor.

Estos cinco algoritmos genéticos son usados para la creacion y administracién de
carteras de inversion. En conjunto, estos cinco algoritmos, representaran una herramienta
muy poderosa para el inversionista, ya que le permitirdn crear una nueva cartera de
inversion, tan frecuentemente como él lo decida.

Para efectos de esta tesis, los algoritmos genéticos fueron programados en el
paquete MATLAB,; los codigos programados se encuentran en el Apéndice 1. No obstante,
la lectura del texto no obliga a programar en dicho paquete, ya que sdlo se explica de forma
descriptiva el bosquejo general de los esquemas de los algoritmos genéticos programados.
Esto permite que el lector, si lo desea, pueda programarlos en cualquier otro paquete.

4.2 Eleccion de los activos financieros

El primer algoritmo genético, a partir de ahora llamado algoritmo genético 1,
tiene como objetivo elegir el conjunto de activos financieros riesgosos que conformaran la
cartera de inversion utilizando los dos operadores genéticos de cruzamiento y mutacion.

Se parte del supuesto que sefiala la existencia de un conjunto U de activos

financieros con riesgo, U ={a,,a,,...,a,}, en el que a, representa al i-ésimo activo

disponible para el inversionista. Entonces, el inversionista tendra como objetivo elegir na
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activos de entre m posibles para crear una cartera, por lo que tendra ,C,, combinaciones
posibles pan-i crear una cartera de inversion.

Ademas, se supone que el inversionista posee la serie historica de rendimientos
de cada uno los activos considerados en Uy que cada serie historica de rendimientos tiene
una varianza distinta de cero.

El algoritmo genético 1, es programado como una funcién que requiere seis
parametros de entrada: una matriz de series historicas de rendimientos de los activos,
llamada M, en la que cual la columna i correspondera a la serie de rendimientos historica de
aj; el nimero de activos por seleccionar, na; el nimero de cromosomas o individuos por
considerar en cada generacion, denotado por nc; el nimero méximo de iteraciones a realizar
por el algoritmo genético, denotado por »i; la probabilidad de cruzamiento, pc; y la
probabilidad de mutacion, pm. Como parametros de salida, el algoritmo genético 1,
devolvera tres elementos: el cromosoma mas apto encontrado durante la ejecucién del
algoritmo; el valor de aptitud alcanzado por dicho cromosoma; y una matriz de tamafio
ncxna correspondiente a la ultima generacion del algoritmo, en la que cada renglén
correspondera a un individuo de la poblacion y cada columna al activo que debe ser
seleccionado para la conformacion de la cartera de inversion,

A continuacion se describe el funcionamiento del algoritmo genético 1.

4.2.1 Calculos previos

Como se explico antes, el algoritmo genético 1 tendra seis parametros de entrada,
entre ellos la matriz M. El tamafio de esta matriz dependerd del mimero de activos
disponibles, m, y de la cantidad de datos disponibles de cada serie histérica de
rendimientos, llamese a esa cantidad nr. Entonces, la matriz M sera de tamafio nr xm, en

donde cada columna representara a un activo financiero distinto. Sin embargo, para crear
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una cartera de inversion el inversionista necesita conocer, por cada activo, su rendimiento,
su desviacion estandar y el coeficiente de correlacion que posee con cada uno de los activos
financieros considerados.

Es por esta razon que la funcion que ejecute al algoritmo genético 1, debe ser
capaz en un principio manipular la matriz M para obtener cada uno de los datos requeridos
y, posteriormente, poder ejecutar los pasos propios de los algoritmos genéticos.

Por lo tanto, es necesario crear tres funciones que tendran como parametro de
entrada a la matriz M.

La primera de ellas, calculara el rendimiento que otorga de acuerdo a su serie
historica de rendimientos cada uno de los activos, por ello devolvera un vector r de m

entradas, r = (q_rz,...,r,), en el que r; es el rendimiento promedio que otorga el activo i.

La segunda funcion, calculara la desviacion estandar de cada activo, por lo que
también devolverd un vector d de m entradas, d =(dl‘d ,...,dm), en el que 4 es la

desviacion estandar del activo i.

La dltima de estas funciones, debe recibir la matriz de rendimientos M para
generar una matriz cuadrada C de tamaifio m, donde Cj representa el coeficiente de
correlacion que existe entre los activos financieros ubicados en los lugares 7 y j.

4.2.2 Codificacién de soluciones

Como se expuso en el capitulo tres, el primer paso para utilizar los algoritmos
genéticos es encontrar una codificacion adecuada del dominio de la funcién a optimizar. En
este caso, las soluciones potenciales son los activos que se encuentran en el conjunto U, por
esa razon, se podrian codificar como cadenas de nimeros binarios tal como se hizo en el

ejemplo mostrado en la seccion 3.2.3. Sin embargo, para este algoritmo se ha preferido
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utilizar una codificacién en nimeros naturales que representa una buena alternativa para
sustituir la codificacién binaria.

Para observar el por qué la codificaci6n en mimeros naturales es, en esta ocasion,
una buena alternativa para sustituir a la codificacion binaria debemos considerar las
caracteristicas del problema.

Primero obsérvese que en el ejemplo de la seccion 3.2.3, las soluciones
codificadas se encuentran en el intervalo [0,31]. En el problema considerado en la presente
seccion, las soluciones por codificar estan en un intervalo [1,m]; es decir, el limite superior
es variable porque dos inversionistas pueden disponer de un nimero diferente de activos
para conformar su cartera de inversion.

Como segundo punto, notese que en la seccion 3.2.3 las soluciones codificadas
solo representaban a un elemento en el conjunto [0,31], por lo que bastaban 5 digitos
binarios para representar una solucion potencial. Para el algoritmo genético 1, una solucién
potencial debera representar a tantos elementos del conjunto U/, como activos financieros
sean requeridos para conformar la cartera de inversion.

La tercera razon de la utilizacion de la codificacion en nimeros naturales es
consecuencia del efecto combinado de las primeras dos razones. Mientras el nimero de
activos disponible sea mayor y el nimero de activos por seleccionar sea mayor, la
extension de las soluciones potenciales en codificacion binaria del algoritmo genético 1, se
verd incrementada de forma considerable.

Con respecto a esta ultima razon explicada, es necesario sefialar que en ocasiones
no es posible evitar que la codificacion de soluciones este dada por cadenas de gran
longitud. No obstante, existen casos en los que esas cadenas sumamente largas se pueden

evitar; uno de ellos es el caso del algoritmo genético 1.



Una vez que se ha argumentado la preferencia por la codificacién en nimeros
naturales, se explicara en qué consiste esta codificacion y los cambios que introducira en la
aplicacién de los operadores genéticos.

Se sabe que el conjunto de activos financieros disponibles es U ={a,,a,,...,a,}

y que se desea seleccionar na activos para conformar la cartera de inversion. En este caso
cada individuo, cromosoma o posible solucion, serd representada por una secuencia de m
nimeros enteros tomados en el intervalo [1, m] y sélo los primeros na formarén la cartera
de inversién. Asi, cada cromosoma consta de m genes.

Por ejemplo, considérese U ={a,,a,,...,a,,} y que se desea crear carteras de

inversion integradas por 5 activos financieros. Si el algoritmo genético 1 diera como
solucion al cromosoma (8, 2, 10, 7, 4, 3, 6, 9, 5, 1), entonces la cartera de inversion debe

ser formada solo por los activos ubicados en los primeros 5 genes: g, a,, a,, @, ¥ a,.

Siguiendo con el mismo ejemplo y de acuerdo a esta codificacion de soluciones,
el individuo (8, 2, 10,7, 4, 3, 6, 9, 5, 8) no es una solucion factible porque las posiciones 1
y 10 son asignadas al mismo activo. Por esta razon, las soluciones factibles de este
problema son sélo el conjunto de permutaciones de m.
4.2.3 Poblacion inicial

Siguiendo la estructura de los algoritmos genéticos, una vez que la codificacion
de soluciones potenciales ha sido resuelta, se procede a formar la primera generacion de
soluciones potenciales, es decir, se integra la poblacion inicial.

La funcién que genera la poblacion inicial unicamente necesita recibir. dos

parametros: el nimero de cromosomas que seran creados, nc; y el namero de activos



financieros disponibles, m. A partir de los datos, esta funcion debe generar una matriz de
tamafio nexm .

La forma en que la funcion genera a la matriz que contendrd a la poblacién
inicial es sumamente sencilla. Es necesario generar, por cada renglon de la matriz, una
permutacién de m niimeros naturales a partir de los m activos disponibles. De esta forma
cada renglon de la matriz representar a un individuo de la poblacion.

4.2.4 Evaluacion de la poblacién

Ahora es necesario elaborar una funcién que permita evaluar el nivel de aptitud
de cada uno de los individuos de la poblacion. La funcion que permita hacer esto, recibira 5
parametros y devolvera sdlo uno. Como pardmetros de entrada estaran la matriz de la
poblacién, denotada por P; el vector de rendimientos, r; el vector de varianzas, d; la matriz
de coeficientes de correlacion, C; y el nimero de activos por seleccionar para la
conformacion de la cartera de inversion, na. Como valor de salida, la funcion debe crear un
vector de evaluaciones v de nc entradas, v= (v,,vz,...,vm], donde v; es la evaluacion o
valor de aptitud del individuo 7.

En lo que se refiere a la funcion de aptitud que se utilizara, esta debe otorgar un
nivel alto de aptitud a aquellos cromosomas que propicien, de acuerdo a sus primeros na
genes, la cartera con mayor rendimiento, menor riesgo y mejor diversificacion. Es decir,
esta funcion de aptitud debe considerar, solo de los primeros na activos, su rendimiento, su
desviacion estandar y sus coeficientes de correlacion con respecto a los otros na-1 activos
que conformarén la cartera.

Una posible funcion de aptitud que considere los datos antes mencionados y que

podria servir para este algoritmo genético 1 es la siguiente;
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La expresion anterior otorgara a cada cromosoma un valor numérico de aptitud y
es relativamente sencilla de programar; con ella, al aplicarsela a cada cromosoma que
conforma la poblacion, se podria conformar el vector v que en cada entrada mostraria la
aptitud otorgada a cada individuo por esta funcion.

Para evitar confusiones, es conveniente hacer notar que Cy, no representa el
coeficiente de correlacion existente entre los activos i y j, sino que representa al coeficiente
de correlacion existente entre el activo que se ubica en el i-ésimo gen del cromosoma y el
activo que se ubica en el j-ésimo gen del mismo cromosoma. De igual forma, d; no
representa la desviacion estandar del i-ésimo activo, representa la desviacion estandar del
activo que se ubica en el i-ésimo gen del cromosoma considerado.

Esta funcion de aptitud cumpliria con el objetivo para el que se le cred, pero debe
tomarse en cuenta que el valor otorgado por F' a un cromosoma podria ser no positivo.

Se observard un caso de este tipo de problematica mediante un ejemplo con

valores extremos en los parametros. Supongase U = {a,_az ,a,} ¥y que se crearan carteras de
2 activos. Ademas supongase que r =(0.1,-0.503) , d =(0.1,0.1,0.1) y C, =1 para toda
pareja ij. También supongase que el algoritmo genético 1, evaluara al cromosoma ¢,=(2, 1,

3). Cuando se evalie el cromosoma c, a partir de 4.1, se obtendria como valor de aptitud
-0.6.

De acuerdo a la teoria de los algoritmos genéticos presentada en el capitulo tres,
es necesario que la funcién de aptitud otorgue aptitudes positivas. Este defecto puede ser

corregido. Obsérvese que los posibles valores no positivos otorgados por F' solo pueden
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estar originados al considerar rendimientos negativos, desviaciones estandar grandes o por
la combinacion de ambos factores. Por el contrario, los coeficientes de correlacion jamas
podran crear tal efecto sobre F’.

Para evitar este tipo de situaciones es necesario calcular una cota inferior para los
rendimientos y una cota superior para las desviaciones estandar. Para ello se crean dos
funciones que calculen dichas cotas, las cuales seran incluidas en la funcion de aptitud del
algoritmo genético 1.

La primera de ellas tiene como objetivo calcular la cota inferior del agregado de
rendimientos. Esta funcién debe tener dos parametros de entrada: el vector de rendimientos,
r; y el nimero de activos por seleccionar, na. Como resultado, inicamente mostrara la cota
inferior calculada. Esta funcion procede de forma muy sencilla, a partir del vector r y del
numero de activos na, dicha funcion ordena los rendimientos de forma creciente y suma los
primeros na rendimientos. Asi, se conoce el menor agregado que es posible acumular a
partir de los activos disponibles y se le denota por cr.

La segunda tiene como objetivo calcular la cota superior del agregado de
varianzas. Esta funcién también debe tener dos parametros de entrada: el vector de
desviaciones estandar, d; y el numero de activos por seleccionar, na. Como resultado,
Gnicamente mostrara la cota superior calculada. Esta funcién procede de modo analogo a la
anterior; a partir del vector d y del niimero de activos na, la funcion ordena las desviaciones
estandar de forma creciente, pero en este caso suma las Gltimas na. Asi, se conoce el mayor
agregado de desviaciones estandar que es posible acumular a partir de los activos
disponibles, a este valor se le denotara por cd.

A partir de esas dos cotas calculadas y de una constante ¢ = 0.0001, se tiene que

la funcion de aptitud del algoritmo genético 1 es de la forma siguiente:
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En la funcion F se incluye el valor absoluto de la cota inferior de los
rendimientos, ya que dicha cota puede ser negativa. Ademas, se escribe la suma de
unidades, ejecutada al considerar a los coeficientes de correlacion, como una constante mas
en la funcién. La constante c, hace que la “peor” evaluacion posible sea siempre positiva.

La funcién F es una buena alternativa para evaluar los cromosomas de la
poblacién debido a que depende del rendimiento y de la desviacion estandar de cada activo,
asi como de los coeficientes de correlacién que existen entre cada pareja de activos posible.
También debe resaltarse que F es una funcion positiva, por lo que ya no existe posibilidad
de que algin cromosoma obtenga una aptitud no positiva.

Otra ventaja que ofrece la funcion de aptitud del algoritmo genético 1, es que esta
dada de tal forma que para cada matriz M que se considere, el algoritmo genético 1 crea una
nueva funcién de aptitud para utilizarla en toda su ejecucion.

4.2.5 Seleccion de poblacion

El proceso de seleccion que realiza el algoritmo genético 1, es basicamente el
mismo proceso que se present6 en el capitulo 3, por lo que sdlo se describira brevemente.
En este paso, el esquema general del algoritmo genético no se ve afectado por las
modificaciones realizadas en la codificacion de las soluciones.

La seleccion de poblacion es programada como una funcion que dependera sdlo
de dos parametros: la poblacion actual, es decir, una matriz de ncxm; y el vector de
evaluaciones de los individuos de nc entradas. Como resultado, esta funcion genera una
matriz de ncxm, en donde cada renglon representa a los individuos seleccionados para

conformar la poblacion antes de aplicar los operadores genéticos.
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La idea general es crear una funcion de probabilidad de densidad que permita
mas tarde crear una funcién de probabilidad de distribuciéon para el conjunto de
cromosomas de la poblacion. Esto se hace justo como fue explicado en la seccion 3.3 del
capitulo 3. Una vez que se cuenta con la funcion de distribucion, se generan nc niimeros
aleatorios en el rango [0, 1]. Para cada niimero aleatorio se busca el intervalo en el que se
encuentra de acuerdo a la funcién de distribucion previamente creada. De esta forma se
encontraran dos probabilidades (los limites del intervalo seleccionado) correspondientes a
dos cromosomas distintos de la poblacion, de los cuales el que corresponda al limite
superior del intervalo sera seleccionado para formar parte de la nueva generacion a la que
posteriormente se le aplicara los operadores genéticos.

4.2.6 Cruzamiento

El operador cruzamiento es ejecutado por una funcién que tiene dos parametros
de entrada: una matriz de tamafio ncxm, con la poblacién actual, y el valor de la
probabilidad de cruzamiento pe. Como resultado, esta funcion debe proporcionar una nueva
matriz de tamafio nmcxm con la poblacién creada después de aplicar el operador de
cruzamiento.

La forma de proceder de este operador es la misma que se ha explicado antes.
Para cada individuo se genera un nimero aleatorio en el rango [0, 1] que sera comparado
con pe. Si el nimero aleatorio generado es menor que pc, se selecciona al cromosoma
cormrespondiente para efectuarle cruzamiento, en caso contrario no es seleccionado.

Una vez que se tiene el total de cromosomas que seran alterados mediante el
operador cruzamiento, debe verificarse que el mimero (lle cromosomas sea par. Cuando el
nimero de cromosomas seleccionados es impar, se genera un nimero entero a

aleatoriamente en el rango [1, nc]. Ahora se verifica, si el cromosoma a habia sido
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seleccionado entre los cromosomas que se cruzarian, éste se elimina de entre ellos; en caso
contrario, el cromosoma a se incluye entre los cromosomas para utilizar el operador
cruzamiento. De esta forma se obtendra un nimero par de cromosomas.

A continuacién, para cada pareja, se selecciona un nimero entero aleatoriamente
en el rango [1, m-1], que indique la posicion de cruzamiento de la pareja.

Es momento de observar una de las modificaciones que provoco el haber
utilizado una codificacién del dominio distinta a la codificacién binaria. Considérense los
siguientes dos cromosomas ¢, =(8,2,10,7,4,3,6,9,5, 1)y ¢, =(5,6,9,1,4, 2, 10,8, 3,
7). Ahora supongase que el nimero entero aleatorio que se generd para indicar la posicion
de cruzamiento fue 5. Entonces aplicando el operador cruzamiento en su forma basica se
obtendrian los siguientes dos cromosomas: ¢, =(8,2,10,7,4,2,10,8,3,7)y ¢, =(5,6,9,
1, 4, 3,6 9,5 1). Se puede observa que c; y c, no representan soluciones factibles
porque, en cada uno de ellos, se han designado dos posiciones a un mismo elemento.

Para que el operador cruzamiento no genere individuos que representen
soluciones no factibles, se suele modificar ligeramente el operador. En este caso el primero
de los hijos tendra los mismos genes que el primero de los padres desde la posicion uno
hasta la posicion de cruzamiento; a partir de la posicion del cruzamiento, el hijo uno tendra
los genes que le hacen falta para ser una solucién factible, pero respetando el orden que
siguen éstos en el padre 2. Analogamente se crea al hijo dos.

De acuerdo al ejemplo anterior, ¢, =(8,2,10,7,4,3,6,9,5, 1)y ¢, =(5,6,9, 1,
4,2, 10, 8, 3, 7) y la posicion de cruzamiento es 5. Aplicando el operador cruzamiento con
la modificacion, los hijos que remplazaran a los padres seran ¢, = (8, 2,10,7,4, 5, 6,9, 1,

I)ye,=(56,91,4,8 2 10,7, 3). Asi, los cromosomas hijos seran soluciones factibles.
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4.2.7 Mutacién

El _opemdor mutacion serd ejecutado por una funcion que recibe como
parametros a la matriz de la poblacion, después de haber aplicado el operador cruzamiento,
de tamafio ncxm vy a la probabilidad de mutacién pm. Como resultado esta funcion debe
dar una nueva matriz de tamafio nmcxm, con la poblacion alterada por el operador
mutacion.

Una vez mas la codificacion de dominio utilizada en el algoritmo genético 1,
impide que el operador en cuestion sea aplicado en la forma que ha sido explicado hasta
este momento. A continuacion, se explica las modificaciones que sufre el operador de
mutacion, para que su aplicacién mantenga la factibilidad de las soluciones representadas
por los individuos de la poblacién.

Primero se genera un nimero aleatorio para cada gen de cada cromosoma de la
poblacion en el rango [0, 1]. Ahora debe compararse, para cada gen, el nimero aleatorio
generado con pm. Si el nimero aleatorio es menor que pm, entonces el gen mutaré; si el
nimero aleatorio es mayor que pm, entonces el gen no mutara.

Ahora la funcion que ejecutara al operador mutacion, debe verificar el nimero de
genes que mutaran en cada cromosoma. En todos aquellos que exista al menos un gen que
mutaréd, debe verificarse la condicion de que el nimero total de genes que muten de dicho
cromosoma sea par. Esta condicidn debe ser cumplida para que la mutacion tenga sentido y
mantenga la factibilidad de las soluciones representadas por los individuos de la poblacion.

En caso de que exista algin cromosoma con un nimero total de genes por mutar
impar, se generara un nimero entero a aleatorio en el rango [1, m]. El nimero generado a,
indicaré el gen que debe ser revisado; si a no esta marcado para mutar, entonces ahora se le

marcara para mutar; y si @ estaba marcado para mutar, entonces se elimina la marca, de tal
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suerte que ahora ya no mutara. De esta forma, en cada cromosoma existiran k genes por
mutar y k serd un nimero par.

Ahora el operador mutacion, para cada pareja de genes consecutivos que mutaran
en un mismo cromosoma, sélo intercambiard la posicion de los genes que forman la
mencionada pareja. De esta forma el operador mutacién mantiene la factibilidad de las
soluciones representadas por los individuos de la poblacion.

Como ejemplo, considérese el cromosoma ¢, = (4,1, 5,7, 10,6,9,2,8,3) y
supongase que las posiciones 3, 6 y 7 fueron elegidas para mutar. Debido a que el niimero
de genes por mutar es impar se genera un nimero entero aleatorio en el rango [1,10],
supdngase que dicho nimero fue 10. Entonces la posicion 10 del cromosoma también
debera mutar. De esta forma la posicion 3 se intercambiara con la 6 y la posicion 7 lo hard
con la 10. El cromosoma después de haber mutado es ¢; = (4, 1, 6, 7, 10, 5, 3, 2, 8, 9),
mismo que representa una solucion factible del problema.

4.2.8 Elitismo

A partir de lo expuesto en el capitulo anterior sobre algoritmos genéticos, es
posible hacer la siguiente reflexion. La diversidad de poblacion y precision selectiva estan
fuertemente relacionados: un incremento en la precision selectiva disminuye la diversidad
de la poblacion, y viceversa. En otras palabras, una fuerte precision selectiva puede hacer
inefectiva la busqueda.

Los dos objetivos en el proceso de evolucion de la bisqueda genética, diversidad
de poblacion y precision selectiva, han sido resueltos mediante las implementaciones

realizadas en el algoritmo genético 1. Sin embargo, el algoritmo genético 1 tendra otra
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caracteristica que le permita alcanzar esos dos objetivos de una mejor forma; serd un
algoritmo genético elitista.

El elitismo es un mecanismo que se cred con el objetivo de conseguir siempre
una bisqueda efectiva, independientemente de la diversidad de la poblacion y sin importar
la magnitud de la precision selectiva que se utilice.

El elitismo es un criterio aplicable en los algoritmos genéticos, su objetivo es
fortalecer la preservaciéon del mejor cromosoma en cada generacion o ciclo del algoritmo.
La creacion del modelo elitista se debe a DeJong quien lo publicara en 1975.

El momento de su ejecucion no esta definido; es decir, puede aplicarse elitismo
en la seleccion de la poblacion, en el paso de cruzamiento o en el de mutacion e incluso al
finalizar la iteracion. Sin embargo, el objetivo perseguido con su ejecucion no varia:
privilegiar al cromosoma o al grupo de cromosomas que posean los mejores valores de
aptitud mediante su inclusion en el siguiente paso del algoritmo o en la siguiente
generacion.

En el algoritmo genético 1, la ejecucion del criterio elitista se hara al finalizar la
iteracion correspondiente. Para cada iteracion del algoritmo, en un principio se calcula el
valor de aptitud de cada individuo de la poblacion y se crea una copia del cromosoma con
el mayor valor de aptitud. A continuacién, el algoritmo genético 1 ejecuta los pasos antes
explicados; es decir, selecciona una poblacion, aplica el operador de cruzamiento, aplica el
operador de mutacion y evalia nuevamente la poblacion. En este momento es cuando se
ejecutara el criterio elitista; se realiza una comparacion entre el valor de aptitud del
cromosoma con mayor aptitud de la poblacion al inicio de la iteracion, con el valor de
aptitud del cromosoma con menor aptitud de la poblacion al finalizar la iteracion. Si el

primer cromosoma tiene menor valor aptitud que el segundo, entonces la poblacion final
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queda intacta; pero si ocurre lo contrario, el primer cromosoma sustituye al segundo en la
poblacion final y con esta nueva poblacién se inicia una iteracion mas.

Ahora si, el algoritmo genético 1 repetird todos los pasos antes descritos tantas
veces como lo indique el parametro ni. Una vez que el nimero de iteraciones ni haya sido
alcanzado, el algoritmo genético uno se detendra para mostrar los resultados obtenidos.

Debe mencionarse que se prefiri6 utilizar como condicion de paro el nimero de
iteraciones ni y no la convergencia del algoritmo debido a que, como se comentd en el
capitulo previo, la convergencia total de los algoritmos genéticos no siempre se da.
También debe resaltarse que pensando en este posible inconveniente, es que el algoritmo
genético s;’: implementé como una funcion que muestra como resultados no solo la matriz
con la poblacién final, sino también muestra al cromosoma mas apto de la generacion y su
valor de aptitud.

4.3 Determinacion de los pesos por asignar a los activos financieros

El segundo algoritmo genético, que a partir de este momento sera llamado
algoritmo genético 2, tiene como objetivo determinar los pesos o ponderaciones que
adquiriran cada uno de los activos financieros con riesgo dentro de una posible cartera de
inversiéon. El algoritmo genético 2, también recurrira a los operadores genéticos de
cruzamiento y mutacion para alcanzar su objetivo.

En este caso, como punto de partida, se hacen tres supuestos. Primero se supone
que el inversionista posee una matriz en la que cada columna es la serie historica de los
rendimientos de un activo financiero y que cada serie historica de rendimientos tiene una
varianza distinta de cero. El primer supuesto, en este momento, ya no representa ningin
obstéaculo para el inversionista; esto se debe a que la matriz requerida, es la misma que ha

sido utilizada para la ejecucion del algoritmo genético 1.
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El segundo supuesto, obliga a que el inversionista haya determinado previamente
los activos financieros que utilizara para conformar la cartera de inversion y que conozca la
ubicacién de las respectivas series historicas de los rendimientos dentro de la matriz
requerida en el primer supuesto. Para satisfacer este segundo supuesto, el inversionista
simplemente debi¢ haber ejecutado previamente el algoritmo genético 1; justamente el
algoritmo genético 1, determina los activos mas adecuados para formar la cartera de
inversion y la ubicacion de cada una de las series historicas correspondientes dentro de la
matriz de rendimientos.

El dltimo supuesto indica que, en la determinacién de ponderaciones de la cartera
de inversion, debe considerarse que al inversionista no se le permite o no desea realizar
ventas en corto. Para justificar la existencia de este supuesto, es necesario recordar lo
discutido en el capitulo dos acerca de las ventas en corto. En ese capitulo, se sefiala que las
ventas en corto son sumamente riesgosas por su pérdida potencial ilimitada; por esa razon
las ventas en corto son prohibidas dentro de algunas instituciones financieras y evitadas
basicamente como politica por muchas otras. No obstante, es ineludible reconocer que para
algunos inversionistas, éste supuesto puede reﬁresentar el elemento decisivo para no utilizar
el algoritmo genético 2; en otras palabras, el inversionista podria recurrir a la aplicacion de
alguna otra técnica o incluso a programar un algoritmo genético que considere la
posibilidad de realizar ventas en corto.

Una vez que han sido discutidos los supuestos bajo los cuales operard el
algoritmo genético 2, se procede a la descripcion del mismo.

El algoritmo genético i, se programa como una funcidn que necesita seis
parametros de entrada: una matriz de series historicas de rendimientos de los activos, M, en

la que la columna 7 correspondera a la serie de rendimientos histérica de aj; un vector, u,
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que indique la ubicacién de las columnas en M, correspondientes a las series de
rendimientos de los activos financieros seleccionados para conformar la cartera de
inversion; el nimero de cromosomas considerados en cada generacion, nc; el nimero
méximo de generaciones por evolucionar en el algoritmo genético, ni; la probabilidad de
cruzamiento, pc; y la probabilidad de mutacién, pm. Como parimetros de salida, el
algoritmo genético 2, otorgara tres resultados: el cromosoma mas apto encontrado durante
la ejecucién del algoritmo; el valor de aptitud alcanzado por dicho cromosoma; y la matriz
que muestra, por renglén, a cada uno de los cromosomas de la Gltima generacion del
algoritmo. Nuevamente el mis importante, dentro de los parametros de salida, es el vector
que mostrara al cromosoma mas apto encontrado a lo largo de la ejecucion del algoritmo
genético 2; como es de imaginar, ese vector proporcionara los pesos mas convenientes
encontrados por asignarse a los activos, que constituiran la cartera de inversion que
represente los objetivos planteados por la funcién de aptitud por utilizar.
4.3.1 Cilculos previos

El algoritmo genético 2 recibe seis parametros de entrada; los dos primeros (M y
u) son propios del problema financiero por resolver y los tltimos cuatro (nc, ni, pc y pm)
son propios de la técnica que se utilizara para resolverlo.

Para iniciar, debe observarse que no toda la informacion contenida en la matriz
M es necesaria para alcanzar el objetivo que persigue este algoritmo. Para ello, nétese que
la matriz M contiene las series de rendimientos histéricas de todos los activos financieros
que el inversionista pudo haber utilizado. Sin embargo, el vector # como resultado del
algoritmo genético 1, indica los activos elegidos para formar la cartera de inversion. Como

consecuencia se deben crear tres funciones que sean capaces de generar la informacion
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necesaria sobre rendimientos, desviaciones estindar y coeficientes de correlacion, pero
restringiéndoée a los activos seleccionados por el algoritmo genético 1.

Se debe crear una funcién que calcule el rendimiento promedio de las series de
rendimientos histéricas de cada activo. Esta funcion recibe dos parametros: la matriz M de
rendimientos de nrxm, donde nr denota el nimero de rendimientos disponibles y m el
nimero de activos que el inversionista pudo haber utilizado; y el vector # de n entradas,
cada entrada indica la columna correspondiente al activo por incluir en la cartera. Como
resultado la funcién debe crear un vector r de n entradas (1 es el nimero de activos elegidos
para integrar la cartera), en el que cada entrada indica el rendimiento promedio del
respectivo activo. Por ejemplo, si existen 15 activos, se seleccionan 5 para formar la cartera
y u=(1,6,7,10,11), entonces esta primera funcion debe crear el vector r = (r,,7,,7,,70.7:,,)-
Recuérdese que el vector u, resultado del algoritmo genético 1, siempre mostrara el nimero
de los activos elegidos en orden ascendente.

La funcion creada para calcular las desviaciones estandar recibe los parametros
My u. Analogamente a la funcién anterior, crea un vector d =(d,,d,,...,d,) donde cada
entrada indica la desviacion estandar de los rendimientos correspondientes al respectivo
activo financiero.

La tercera funcion también tiene como parametros de entrada a los pardmetros M
y u. Con base en dichos parametros, esta funcion debe crear una matriz C de nxn donde

C; indica el coeficiente de correlacion existente entre el activo ubicado en la entrada i y el

activo ubicado en la entrada j, ambas entradas correspondientes al vector u.
Una vez que ya se han explicado las tres funciones previas, es momento de

prestar atencion a la codificacion de soluciones y a los elementos propios de la estructura.
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4.3.2 Codificacién y factibilidad de soluciones

En esta ocasion, la forma de codificar las soluciones serd mediante secuencias de
digitos binarios. Se sabe que la funcién de aptitud, ain desconocida, debe depender de los n
activos financieros elegidos previamente para la conformacion de la cartera. Ademads, se
sabe que 0<w, <1 parai= 1,2,..n, donde w, representa el peso asignado al i — ésimo
activo seleccionado para integrar la cartera de inversion.

Conociendo los datos del problema mencionados en el parrafo anterior y
suponiendo una precision de cuatro cifras decimales en cada variable, es decir h = 4, se
puede deducir la forma que tendran las cadenas binarias que representaran a las soluciones
potenciales del problema. Tal como se explico en el capitulo tres, para alcanzar dicha
precision, el intervalo [0,1] debe ser dividido en (lho)-lo‘ intervalos de igual longitud.
Dado que (1-0)-10* <2" ~1, donde 14 es el menor nimero entero que hace valida la
desigualdad, cada variable serd representada como una cadena binaria de longitud 14.
Considerando que la cartera estara formada por » activos, la representacion binaria de una
solucién estara formada por 14-n digitos binarios.

Entonces el cromosoma vl=(ll10101000101q1010]010010001) representara

una solucion para la conformacion de una cartera de dos activos; los primeros 14 digitos
representaran el peso asignado al primer activo y los ultimos 14 digitos el peso asignado al
segundo activo. Ahora obsérvese lo que sucede al convertir la solucion a notacioén decimal;

aplicando la formula 3.1 para decodificar las cadenas binarias se obtiene:

w; =0+¥DC(11101010001010)- % =0+5207- % =03178,
; . 1-0 1-0
w; = 0+VDC(10101010010001)- ] = 0 +8789- o = 0.5365.
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Como se puede observar 0<w] <1y 0<w) <1. Sin embargo, w' = (], w}) no representa
una solucién-factible porque w; +w; #1.

Para convertir las soluciones binarias en soluciones factibles decimales, se debe
crear una funciéon que reciba a las soluciones en codificacion binaria y que devuelva
soluciones factibles en forma decimal. Para ello, esta funcion normalizara cada una de las
soluciones que reciba, de tal forma que la suma de los pesos sea exactamente uno.
Entonces, la funcion realizara dos operaciones para conseguir su objetivo; primero
interpretara a cada solucién mediante la férmula 3.1 para encontrar w' y, como segundo
paso, normalizara al vector w' para encontrar un vector w factible y en notacion decimal.

Por ejemplo, si v, es la solucion binaria, la funcion encontrara en primera

03178 0.5365
0.3178+0.5365° 0.3178+0.5365

instanciaa w’ y en seguidaaw = ( ) = (0.3720,0.6280).

4.3.3 Poblacion inicial

La funcién encargada de crear la poblacion inicial dependera de dos parametros,
el nimero de cromosomas y el nimero de activos que se eligieron para integrar la cartera.
El primero de los pardmetros estd dado desde un principio por nc y el segundo pardmetro,
que ha sido denotado antes con n, puede ser adquirido a partir de la longitud del vector u. A
partir de ellos, la funcién creard una matriz de ncx14-n digitos binarios generados
aleatoriamente. En la matriz, cada renglon representa a un cromosoma de la poblacion; en
cada renglon, las primeras 14 entradas representaran al primer activo, las siguientes 14 al

segundo y asi sucesivamente.
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Nétese que la poblacion inicial en este algoritmo genético 2, no esta obligada a
ser una poblacién de soluciones potenciales factibles, solo se puede afirmar que son
soluciones potenciales en codificacion binaria.

4.3.4 Evaluacion de la poblaciéon

La funcién programada para calcular la aptitud de cada individuo considerado en
la poblacién del algoritmo genético 2, recibira 4 datos: una matriz de ncxn con elementos
en notacion decimal y donde cada renglon representa una solucion factible (resultado de la
conversion de la matriz de la poblacion binaria); el vector de rendimientos promedio r; el
vector de desviaciones estandar d; y la matriz de los coeficientes de correlacién C. Como
resultado, la funcion generara un vector v de n entradas, donde la i — ésima entrada indica la
aptitud alcanzada por el i — ésimo cromosoma de la poblacion.

La funcion de aptitud que permitira diferenciar entre las buenas y las malas
soluciones potenciales factibles esta basada en los criterios de varianza minima y del
inversionista insaciable. A partir de esos dos criterios, explicados en el capitulo 2, se
concluye que el inversionista busca, por un lado, carteras con menor riesgo y, por otro,
carteras con mayor rendimiento. De acuerdo a lo comentado, la funcién siguiente podria ser

una opcion para calcular la aptitud de los cromosomas de la poblacion:

n
2w
i=1

zn:w‘.ij&dfd}.

i,j=1

G' (43)

La ecuacion (4.3), escrita de acuerdo a la notacién que se ha utilizado a lo largo
de este capitulo, permite calcular la proporcion que existe entre el rendimiento de la cartera
y el riesgo asumido al cuadrado. De esa forma es posible reflejar los criterios de varianza

minima y del inversionista insaciable en una sola ecuacion. La evaluacién de dos carteras
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de inversion con el mismo riesgo y distinto rendimiento mediante la ecuacién G’, otorgara
una mayor iptitud a la cartera con mayor rendimiento. La evaluacion de dos carteras de
inversion con el mismo rendimiento y distinto riesgo por medio de la ecuacién G', otorgara
una mayor aptitud a la cartera con menor riesgo.

Ademas, obsérvese que el cociente calculado en la ecuacion (4.3) siempre esta
definido. Para comprobar esta afirmacion se debe recordar que la tnica forma en que una
cartera puede otorgar un rendimiento igual a cero es cuando esté conformada por dos
activos cuyo coeficiente de correlacion sea —1, situacion sumamente dificil de encontrar en
el mercado. Fuera de ese caso excepcional, una cartera constituida por activos con riesgo
resultado de la ejecucion del algoritmo genético 1, como se explico en el capitulo 2, al
menos obligara a asumir un riesgo idéntico al riesgo sistematico o de mercado, sin importar
que tan buen proceso de diversificacion se haya realizado.

A pesar de todo, G’ podria no ser adecuada para utilizarse como funcion de
aptitud del algoritmo genético 2; la razon de esa posibilidad es que G’ podria generar
aptitudes no positivas. Para resolver esta problematica, se procedera como en la situacion
similar encontrada en la construccion de la funcion de aptitud del algoritmo genético 1. Se
sabe que las posibles aptitudes no positivas solo pueden estar originadas por la existencia
de un numerador no positivo. Para evitar esa situacion, se crea una funcién que calculari el
peor rendimiento posible de la cartera. Esta funcién dependera inicamente del vector de
rendimientos y devolvera el valor de la constante, c, necesaria para impedir esta situacion.
Para encontrar dicho valor, la funcion ubicara el peor rendimiento, cr, entre los
rendimientos contenidos en el vector r y verificara su valor: si cr > 0, entonces ¢ = 0; en
caso contrario, ¢ = 0.0001 — ¢r. Como consecuencia, la forma de la nueva funcién de

aptitud sera:
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c+ i wr,
G=—02=" 44
YwwCdd,
ij=1
Mediante la funcién G se podran asignar valores de aptitud positivos a cada
individuo de la poblacién. Obsérvese que en el caso donde ¢ = 0, la funcion G=G',
entonces se esta calculando estrictamente la proporcion que existe entre el rendimiento de
la cartera y el riesgo asumido al cuadrado; pero cuando c# 0, la proporcion calculada
presenta un sesgo que dependera de la magnitud del peor rendimiento encontrado enr.
También es importante remarcar que la forma adquirida por la ecuacion (4.4) en
la ejecucion del algoritmo genético 2, sera la misma durante todas las iteraciones; pero para
dos ejecuciones con vectores u, #u,, las respectivas funciones de aptitud podrian ser
distintas, debido a que el calculo de los vectores de rendimientos dependera de #, y u,.
4.3.5 Seleccion de poblacién
La funcién que selecciona a los individuos que podran pasar a la siguiente
generacion, por si mismos o por medio de un descendiente, necesita conocer la matriz de la
poblacién en codificacion binaria y el vector de aptitudes de los individuos.
El procedimiento de seleccion es el mismo que se utilizo en el algoritmo genético

1 y que previamente se explico en el capitulo 3: 1) se calcula la aptitud de cada cromosoma,

2) se encuentra la aptitud total de la poblacién, 3) se calcula la probabilidad de seleccion p,
para cada cromosoma y 4) se calcula la probabilidad acumulativa g,.
A partir de las probabilidades acumulativas calculadas y de una serie R, de nc

numeros generados aleatoriamente en el intervalo [0,1], se procede a realizar las respectivas

comparaciones que permitan encontrar zic individuos para integrar la nueva poblacion que
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se vera afectada por los operadores genéticos. Finalmente, la funcion crea una matriz de
nex14-n con los individuos que fueron seleccionados, es decir, es una matriz donde cada
renglén representa a un individuo en codificacion binaria.

4.3.6 Cruzamiento

La funcién que aplica el operador de cruzamiento serd ejecutada a partir de la
matriz de ncx14-n creada en el paso de seleccion y de la probabilidad de cruzamiento
dada por el parametro pc, introducida por el usuario desde el inicio de la ejecucioén del
algoritmo genético 2.

Una vez mas, el operador cruzamiento serd usado sobre dos cromosomas de la
poblaci6n a partir de un punto de cruce. En este caso, el operador de cruzamiento se ejecuta
tal y como fue explicado en el capitulo 3. A partir de una serie R, de nc mimeros
generados aleatoriamente en el intervalo [0,1], se procede a realizar las comparaciones que
determinen si el cromosoma es seleccionado para ser afectado por el operador cruzamiento
o no. Se debe verificar que el nimero total de cromosomas por ser afectados, sea un
nimero par, de modo que puedan formarse las parejas de individuos que seran cruzados. En
seguida, para cada pareja, se elige el punto de cruce y se realiza el cruzamiento.

4.3.7 Mutacion

La funcion que aplica el operador mutacion tiene como pardmetros de entrada
una matriz de ncx14-n que contiene a la poblacion y la probabilidad de cruzamiento.
Como resultado, la funcién proporcionara una nueva matriz de ncx14-n con la poblacién
alterada y atin codificada en forma de cadenas binarias.

La ejecucion del operador mutacion se realiza exactamente como se explico en el

capitulo 3, es decir, bit a bit y con una serie R,, de ncx14-n nimeros generados



aleatoriamente en el rango [0,1]. Los nimeros de la serie R,, servirin para realizar las
comparaciones necesarias que indicaran si el bit en cuestion debe mutar o no.
4.3.8 Elitismo

El algoritmo genético 2, como el algoritmo genético 1, serd un algoritmo elitista.
Para cada generacion, al iniciar el proceso evolutivo se calcula el valor de aptitud de cada
individuo de la poblacién y se crea una copia del cromosoma con el mayor valor de aptitud.
A partir de este momento, el algoritmo genético 2 selecciona una poblacion y aplica los
operadores de cruzamiento y mutacion.

Cuando la poblacion ya ha mutado, ésta debe convertirse en una poblacion de
soluciones factibles y en representacion decimal para calcular la aptitud de cada individuo.
En seguida, se ejecuta el criterio elitista mediante una comparacion entre la aptitud del
cromosoma copiado al inicio de la iteracion y el valor de aptitud del cromosoma con menor
aptitud al finalizar la iteracion. Si el primer individuo tiene una aptitud menor que el
segundo, entonces la poblacion final queda intacta; en caso contrario, el primer cromosoma
ocupa el lugar del segundo en la poblacién final para iniciar una iteracién y continuar de la
misma forma hasta alcanzar las ni iteraciones.

4.4 Determinacién del punto de varianza minima

Mediante el algoritmo genético 1, se definié un subconjunto de activos riesgosos
que representa una buena opciOn para, a partir de ellos, crear una cartera de inversion
diversificada. Con el algoritmo genético 2, se ubicaron los pesos que deberian ser asignados
a cada activo considerado, para formar la cartera de inversion que mostrard el mejor
cociente entre el rendimiento esperado y el riesgo que representa su posesién para el

inversionista.
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Ahora con el algoritmo genético 3, el inversionista sera capaz de definir los pesos
que deben ser asignados a cada activo riesgoso, para construir la cartera de inversidn que
estd representada por el punto de varianza minima en el diagrama riesgo — rentabilidad
generado a partir de los activos considerados por el inversionista.

4.4.1 Caracteristicas generales del algoritmo genético 3

El algoritmo genético 3 se desprende del anterior; para justificar esta afirmacion
es conveniente observar las caracteristicas del problema que ahora se desea resolver. En
este caso, ya se conocen los activos financieros riesgosos que deben ser incluidos en la
cartera de inversion y no se conocen las ponderaciones que deben recibir cada uno de ellos.
Se observa facilmente que las caracteristicas del nuevo problema son iguales a las del
problema resuelto mediante el algoritmo genético 2.

A partir de la observacion del parrafo anterior, es justificable que el algoritmo
genético 3 tenga una misma forma para codificar soluciones, generar la poblacion inicial,
seleccionar la poblacion, aplicar los operadores genéticos y aplicar el elitismo. El cambio
que implica la existencia de un nuevo algoritmo genético, se encuentra en la funcion que
sea capaz de evaluar las soluciones potenciales de este nuevo problema. Por este motivo,
solo la funcion de evaluacion sera explicada como antes, pero no asi los otros elementos de
la estructura del algoritmo genético 3, debido a que éstos son programados como se hizo en
el algoritmo genético 2.

El algoritmo genético 3 recibe seis parametros de entrada; los dos primeros (M y
u) son propios del problema financiero por resolver y los ultimos cuatro (nc, ni, pc y pm)
son propioa.r. de la técnica que se utilizara para resolverlo. Los seis parametros, como en el
algoritmo genético 2, se interpretan de la siguiente forma: M es la matriz de rendimientos

del conjunto total de activos financieros riesgosos disponibles por el inversionista, # es el
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vector que indica los activos que serén incluidos en la cartera de inversion, nc es el nimero
de cromosomas o individuos por considerar en cada una de las ni iteraciones que se desean
ejecutar, pc es la probabilidad de que un cromosoma sea seleccionado para aplicarle el
operador cruzamiento y pm es la probabilidad de que un gen de un cromosoma sea
seleccionado para aplicarle el operador mutacion.

Al finalizar su ejecucion, el algoritmo genético 3 mostrard un vector que
contendré las ponderaciones necesarias para formar la cartera de inversion buscada, el valor
de aptitud alcanzado por el cromosoma representado por el vector y una matriz que muestra
a los individuos que integraron la tltima generacion del algoritmo genético 3.

4.4.2 Evaluacién de la poblacién

Como se ha mencionado anteriormente, el algoritmo genético 3 pretende
encontrar la cartera de inversion que es representada por el punto de varianza minima en un
diagrama riesgo — rentabilidad.

En este caso la funcion de evaluacion de la poblacion, debera otorgar una aptitud
mayor a los cromosomas que representen carteras de inversion con riesgo bajo; por el
contrario, debera otorgar aptitudes bajas a las soluciones potenciales que definan una
cartera de inversion con riesgo alto.

Originalmente la funcion por optimizar seria la expresion que define la
desviacion estandar de una cartera de inversion; sin embargo, esta expresion implicaria que
la funcion objetivo deberia ser minimizada. Como se explico durante el capitulo anterior,
utilizando los algoritmos genéticos como una técnica de optimizacion, se acostumbra
escribir los problemas en términos de maximizacion; para lograr este cambio solo necesita
considerarse una constante suficientemente grande que al restarle la desviacion estandar de

cualquier cartera posible, asegure que la aptitud se conserve positiva.
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A partir del algoritmo genético 1, se sabe qué activos son los que integrarén la
cartera de inversion. A partir de esos activos, el algoritmo genético 3 deberd ubicar la
desviacion estdndar mas grande que entre ellos se presenta; asi la constante ¢ que se
utilizara en la funcién de aptitud sera igual a la mayor desviacion estandar encontrada entre
los activos considerados mas 0.0001. De esta forma, la funcién de aptitud del algoritmo

genético 3 es:

G=c- |3 ww,C,dd, @.5)

i,j=1

Con la ecuacion (4.5), cualquier solucion potencial obtendra una aptitud positiva,
el peor de los casos se encuentra cuando se evalie la cartera compuesta solo por el activo
que present6 la mayor desviacion estandar, en esta situacion su valor de aptitud serd de
0.0001. Por el contrario, el mejor de los casos se presentara cuando se evalie a la solucion
que representa la cartera de varianza minima; aqui, la aptitud alcanzara el maximo valor
posible de G.

Para finalizar con este tercer algoritmo genético, vale la pena hacer notar que la
funcion que calculaba los rendimientos diarios promedio, ya no es necesaria en este
algoritmo. Esto se debe a que la funcién de aptitud inicamente depende de las desviaciones
estandar y los coeficientes de correlacioén involucrados con los activos financieros con
riesgo que se consideran para la formacion de la cartera de inversion.

4.5 Inclusién del activo libre de riesgo

Mediante los algoritmos genéticos 1, 2 y 3, el inversionista es capaz de
seleccionar los activos financieros riesgosos y encontrar las ponderaciones que deben
asignarseles a cada uno, para obtener la cartera de inversion con el mejor cociente

rendimiento — riesgo y la de varianza minima. Sin embargo, no se ha tomado en cuenta que
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el inversionista tiene la posibilidad de invertir en un activo libre de riesgo. Al considerar
este nuevo aspecto, como se explico en el capitulo 2, la forma de la frontera eficiente se
modifica para convertirse en una linea recta que es tangente a la frontera eficiente que se
tenia en un principio; justo el punto de tangencia involucrado, es la cartera de inversion de
activos riesgosos mencionada en el Teorema de un Fondo.

Por medio del algoritmo genético 4, el inversionista sera capaz de encontrar las
ponderaciones que deben ser asignadas a los activos riesgosos, para formar la cartera de
inversion que es mencionada en el teorema de un fondo.

4.5.1 Caracteristicas generales del algoritmo genético 4

El algoritmo genético 4 también se desprende del segundo. En este caso, también
se conocen los activos financieros riesgosos que deben ser incluidos en la cartera de
inversion, no se conocen las ponderaciones que deben recibir cada uno de ellos y se sabe
que existe un activo libre de riesgo. Se observa facilmente que a excepcion de la existencia
del activo libre de riesgo, las caracteristicas del nuevo problema son casi las mismas a las
del segundo.

El algoritmo genético 4 tiene una misma forma para codificar soluciones, generar
la poblacion inicial, seleccionar la poblacién, aplicar los operadores genéticos y aplicar el
elitismo que el segundo.

El algoritmo genético 4 recibe siete parametros de entrada; los tres primeros (M,
u y Ir) son propios del problema financiero por resolver y los ultimos cuatro (nc, ni, pc y
pm) son propios de la técnica que se utilizara para resolverlo. El unico parametro de entrada
nuevo, es precisamente /r mismo que denota al rendimientt-a otorgado por el activo libre de
riesgo; este parametro nuevo debe ser escrito en notacién decimal. Los seis parametros

restantes, como en los algoritmo genéticos 2 y 3, se interpretan de la forma siguiente: M es
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la matriz de rendimientos del conjunto total de activos financieros riesgosos disponibles por
el inversionista, u es el vector que indica los activos que serdn incluidos en la cartera de
inversion, nc es el nimero de cromosomas o individuos por considerar en cada una de las ni
iteraciones que se desean ejecutar, pc es la probabilidad de que un cromosoma sea
seleccionado para aplicarle el operador cruzamiento y pm es la probabilidad de que un gen
de un cromosoma sea seleccionado para aplicarle el operador mutacién.

Al finalizar su ejecucion, el algoritmo genético 4 mostrard un vector que
contendra las ponderaciones necesarias para formar la cartera de inversién buscada, el valor
de aptitud alcanzado por el cromosoma representado por el vector y una matriz que muestra
a los individuos resultado de la Gltima generacion del algoritmo genético 4.

4.5.2 Evaluacion de la poblacion

Como se mencion anteriormente, el algoritmo genético 4 pretende encontrar la
cartera de inversion que representa el fondo tnico al que se refiere el teorema del mismo
nombre. Graficamente, en un diagrama riesgo — rentabilidad, el punto que representa a la
cartera de inversion buscada y el punto que representa al activo libre de riesgo, definen una
recta cuya pendiente puede ser calculada. Ahora bien, si a partir de cada cartera ubicada en
la regién factible generada por los activos con riesgo, se define la linea recta que pasa por el
punto que representa a dicha cartera y el punto que representa al activo libre de riesgo,
obtendriamos una infinidad de rectas de las cuales solo la que tenga la mayor pendiente
seria de interés para el inversionista. Asi, la recta con mayor pendiente serd la recta
tangente que estara definida por el activo libre de riesgo y la cartera buscada.

La pendiente de la recta definida por el punto que representa al activo libre de
riesgo y el punto que representa a una cartera en un diagrama de riesgo — rentabilidad, se

puede calcular como:
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iw,r,. ~Ir

- S .6)
Y wwCdd,

ij=1

La ecuacién (4.6) es una opcion para ocupar el lugar de la funcion de aptitud del
algoritmo genético 4; sin embargo, como antes, debemos evitar que la funcién de aptitud
otorgue valores no positivos a los individuos de la poblacion. Para que la funcion de aptitud

siempre otorgue valores positivos a las posibles soluciones, se define la nueva funcion de

aptitud como:
2w =lr )
S — si Ywr,—lr>0
G={.|2ww,C,dd, " 4.7
i =1
0.0001 si Ywr,—Ir <0
L i=1l

Mediante la expresion (4.7) se tiene la funcion de aptitud que permitira encontrar
al algoritmo genético 4, el punto que representa a la cartera de inversion que junto con el
punto que representa al activo libre de riesgo, definen la recta tangente buscada.

4.6 Inclusion de la aversion al riesgo del inversionista

Con el resultado que proporciona el algoritmo genético 4, el inversionista es
capaz de definir la frontera eficiente definida por los activos con riesgo y el activo libre de
riesgo. Es posible que la cartera encontrada como el punto de tangencia, sea la cartera
Optima del inversionista; pero también es posible que no sea asi. Para saber si esto es cierto,
se debe considerar el grado de aversion al riesgo qué presenta el inversionista.

El grado de aversion al riesgo, quedara definido por un indice 4, donde A>0.

Dado que el valor de 4 define la pendiente de la curva de utilidad del inversionista, se
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deduce que a mayor valor de A4, mayor grado de aversion al riesgo; es decir, un
inversionista con un indice 4 elevado, solicita incrementos grandes en rentabilidad para un
incremento unitario de riesgo.

A partir de la consideracion de la aversion del riesgo del inversionista, el
problema a resolver es maximizar el valor de la funcion de utilidad del inversionista sujeto
a las carteras de inversion que integran la recta tangente que representa la frontera eficiente.
Graficamente, el problema es encontrar el punto sobre la frontera eficiente que sea tangente
a una de las curvas de utilidad del inversionista. Este es el problema que el algoritmo
genético 5 se encargara de resolver.

4.6.1 Caracteristicas generales del algoritmo genético 5

El algoritmo genético 5 busca encontrar un valor y, donde 0 <y <1, tal que el
punto (O'F,Ry)=(1—y)-(0,fr)+y-(o’c,Rc) es tangente a una de las curvas de utilidad del
inversionista. En esta ocasion, los valores de entrada necesarios son diferentes a los que se
utilizaron en los tres algoritmos genéticos anteriores, no obstante, la codificacion de
soluciones potenciales es, una vez mas, la codificacion binaria.

Dado que la codificacion binaria sera nuevamente utilizada, el algoritmo genético
S genera la poblacion inicial, selecciona la poblacion, aplica los operadores genéticos y
aplica el elitismo, de forma similar a los algoritmos genéticos 2, 3 y 4.

El algoritmo genético 5 recibe ocho parimetros de entrada: el rendimiento
esperado de la cartera que se encontré como resultado del algoritmo genético 4, denotado
por 7p; la desviacion estandar de la misma cartera, dp; el rendimiento otorgado por el
activo libre de riesgo, /r; el indice de aversion al riesgo del inversionista, a; el mamero de

cromosomas por considerar en cada generacion, nc; el nimero de iteraciones por ejecutar,
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ni; la probabilidad de que un cromosoma sea seleccionado para aplicarle el operador
cruzamiento, pc; y la probabilidad de que un gen sea seleccionado para aplicarle el
operador de mutacion, pm.

Como valores de salida, el algoritmo genético 5 mostrard el valor y
correspondiente al mejor cromosoma encontrado en su ejecucion, el valor de aptitud
alcanzado por dicho valor y una matriz de 1xnc correspondiente a la Giltima generacion del
algoritmo genético.

4.6.2 Evaluacién de la poblacién

Como se explico antes, el problema a resolver es maximizar el valor de la
funcion de utilidad del inversor sujeto a las posibilidades de carteras de inversion que
ofrece la frontera eficiente construida a partir de los activos con riesgo y el activo libre de
riesgo.

La funcion que se utiliza para definir la funcion de utilidad del inversionista es:

2
U=R_ATU @438)

donde R representa el rendimiento esperado de la cartera de inversion, 4 el indice de
aversion al riesgo del inversionista y o la varianza de la cartera de inversion.

A partir de la expresion (4.8), se observa que para cada valor de U queda definida
una curva de utilidad del inversionista; es entre estas curvas que se buscaré la que sea
tangente a la frontera eficiente.

Con la funcion de utilidad del inversionista definida y siendo C la cartera de
inversion buscada, se puede reescribir el problema en cuestion de la forma siguiente:

Ao’
2

Maximizar U=R,- (4.9)
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sujeto a R =ir+o, 'T’T;k (4.10)

Sustituyendo (4.10) en (4.9) y haciendo el cambio de variable y = % la funcién
a maximizar seria:
A' yZ 5 ‘#’2
U=rp-y+!r-(l—y)—-—-——2 @.1n
A partir de la ecuaci6n (4.11) y considerando la restriccién de que la funcién de

evaluacion del algoritmo genético 5 no puede otorgar valores de aptitud no positivos, se

define la funcion de aptitud de este algoritmo como:

u 2_ 2 A 2_ 2
rp.yq—b-.(]-y).%sirp.y.{..b-.(]..y])iy—fg
G= 2 2 @412
Ir A-y*-dp*
— ip-y+ir-(1-y)s =2
1000 sip-y+ir-0-y) 2

A partir de la funcion, el algoritmo genético 5 sera capaz de encontrar el valor y,
con 0<y<l, tal que el punto sobre la frontera eficiente que representa a la cartera de
inversion con rendimiento rp- y+1Ir- (l = y) y desviacion estandar y-dp, es tangente a una
de las curvas de utilidad del inversionista, las cuales son definidas por su grado de aversion
al riesgo 4.

4.7 Administracion de la cartera de inversion

Como se presenté al inicio del capitulo, los algoritmos genéticos construidos
deben permitir crear y administrar carteras de inversion. Hasta el momento, con los
algoritmos genéticos 1, 2, 3, 4 y 5, el inversionista es capaz de realizar la distribucion
estratégica y la distribucidn tactica de activos financieros, considerando ademas la inclusion

de un activo libre de riesgo y su grado de aversion al riesgo.
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Para entender como esos mismos algoritmos genéticos se utilizaran para llevar a
cabo el proceso de administracion de la cartera de inversion, se supone que el inversionista
definio el horizonte temporal y la rotacion de activos que aplicara a la cartera de inversion.

El horizonte temporal indicard el mimero de periodos (dias, meses o aiios)
durante los cuales se administrara la cartera. Entonces el algoritmo genético 1, se ejecutara
una vez durante el periodo definido por el horizonte temporal. De esta forma, para cada
horizonte temporal, se consideraran nuevamente el total de activos financieros riesgosos
disponibles para el inversionista, para formar una nueva cartera de inversion.

La rotacion de activos indicara el nimero de veces que se pueden vender y
comprar los activos de la cartera a lo largo del horizonte temporal definido. Entonces los
algoritmos genéticos 2, 3, 4 y 5 (segin el objetivo que persiga el inversionista), se
ejecutaran tantas veces como lo indique la rotacion definida por el inversionista. Como
consecuencia, los pesos asignados a cada activo financiero que integra la cartera, seran
calculados tantas veces como lo sefiale la rotacion.

En cuanto a los datos necesarios para ejecutar los cinco algoritmos genéticos,
Gnicamente es necesario tomar en cuenta que la matriz de rendimientos de los activos
financieros, debe ser actualizada antes de cada ejecucion de los algoritmos. El objetivo de
esta accion, es contar con la cantidad mayor de datos disponibles en el mercado, para

intentar reflejar el comportamiento de los activos financieros de la mejor forma posible.
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5. EJECUCION DE LOS ALGORITMOS GENETICOS
5.1 Introduccién

En este capitulo final, los objetivos que se persiguen son mostrar la forma en que
los algoritmos genéticos programados son ejecutados y analizar los resultados que se
obtienen a partir de dichas ejecuciones; todo ello con la finalidad de sustentar las
conclusiones que ponen punto final a este trabajo.

Para cumplir con dichos objetivos, en primera instancia se realiza un
acercamiento a los algoritmos genéticos programados, en el que se desea observar los
efectos causados sobre los resultados obtenidos con motivo de la variacién de los
parametros de entrada. Para ello se distingue, como se ha hecho en el capitulo anterior,
entre parametros de entrada propios del algoritmo genético (nimero de cromosomas,
nimero de iteraciones, probabilidad de cruzamiento y probabilidad de mutacién) y
parametros de entrada propios del problema financiero estudiado.

Especificamente, el analisis sobre los parametros s6lo se realizara considerando
variaciones en aquellos que son propios del algoritmo genético y no en los que provienen
del problema financiero por resolver. La razon por la que se decidio no realizar este analisis
para los parametros financieros, es que cada inversionista interesado en utilizar los
algoritmos genéticos programados, podria tener una base de datos distinta a la de cualquier
otro; es decir, en la mayoria de las ocasiones no todos los usuarios consideraran los mismos
activos en su universo de activos disponibles, ni estaran buscando siempre formar carteras
de un nimero determinado de activos, ni dispondran del mismo nimero de rendimientos
por activo. A partir de esa diversidad, resulta casi innecesario y poco importante analizar

dicho aspecto.

104



A diferencia del analisis sobre pardmetros financieros, analizar las variaciones en
los resultados causadas por la modificacion de los pardmetros genéticos, si es un aspecto de
interés comun para todos los usuarios de los algoritmos genéticos programados. Una vez
que se ha realizado el analisis sobre los pardmetros genéticos de entrada de los algoritmos y
sus efectos al ser variados, cualquier inversionista tendra una mejor idea de los valores
convenientes por asignar a dichos parametros o al menos sabra que valores no son
convenientes para asignarseles.

En particular para este trabajo, los resultados obtenidos en el analisis
previamente comentado, formaran la base para asignar los valores a los parametros
genéticos que posibilitaran la ejecucién de un par de ejemplos de creacién de una cartera de
inversion, de los cuales uno de ellos seri extendido a la administracion de la misma.

La razon por la cual el primero de los ejemplos no sera continuado hasta la
administracion de la cartera, se debe a que en él se supone un universo de activos
disponibles reducido; situacion que se deja de lado en el segundo ejemplo. Este supuesto se
asume con la intencion de mostrar, de forma detallada, los resultados que otorgan los
algoritmos genéticos para la creacion de la cartera de inversion; al considerar un universo
de activos disponibles extenso, seria muy dificil lograr este proposito.

En el segundo ejemplo, se crea una cartera de inversion con un universo de
activos disponibles extenso, creacion que es explicada con menos detalle a la anterior, y se
le administra a lo largo de un periodo de tiempo determinado.

Con base en el anilisis de los resultados obtenidos, tanto en la variacion de
parametros de entrada genéticos, como en el par de ejemplos realizados, posteriormente se
dedica una seccién para plasmar las conclusiones finales obtenidas a lo largo de este

trabajo.
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5.2 Alteracién de pardmetros genéticos

Enun algoritmo genético, el usuario debe definir los valores que serén asignados
a cada uno de los parametros de entrada; muchas veces esta seleccion de parametros define
la calidad de las soluciones encontradas en la ejecucion del algoritmo. Por ejemplo, en un
problema que tiene pocas soluciones factibles, puede bastar con un nimero pequefio de
cromosomas para encontrar una solucion buena al problema; sin embargo, en un problema
con un espacio de busqueda grande, el mismo nimero de cromosomas puede ser
insuficiente para que el algoritmo encuentre soluciones buenas.

Saber exactamente que valores deben ser asignados a los parametros de entrada
para encontrar soluciones buenas es imposible, debido a 1a gran cantidad de decisiones que
se toman basandose en la aleatoriedad en un algoritmo genético. No obstante, una forma de
poder vislumbrar que valores son convenientes para asignarseles a los pa.rérﬁetros y que
valores no lo son, es ejecutar los algoritmos variando los parimetros y analizar los
resultados que estos otorgan. Esto es justamente lo que se hara en la presente seccion; se
ejecutaran los algo_l_'itrms genéticos variando una a uno sus parimetros en cada ejecucion.

Como se recordara, cada uno de los algoritmos genéticos programados en el
capitulo anterior tiene cuatro parametros de entrada propios de los algoritmos genéticos: el
nimero de cromosomas, nc; el nimero de iteraciones por realizar, ni; la probabilidad de
aplicacion del operador cruzamiento, pc; y la probabilidad de aplicacién del operador
mutacién, pm. La forma de analizar los efectos provocados en los resultados a partir de la
variacion de los parametros, sera modificando en cada ejecucion a uno de ellos. Ademas,
como punto de partida se consideran 100 cromosomas para cada una de' las 100 iteraciones
por realizar y las probabilidades de cruzamiento y mutacion consideradas son 0.25 y 0.01,

respectivamente.,
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Es conveniente hacer notar que el analisis propuesto, también puede realizarse

variando los parametros por parejas, tercias o en cuartetas; sin embargo, para efectos de

este trabajo solo se realizara como fue seftalado en el parrafo anterior.

5.2.1 Efectos en el algoritmo genético 1

Para analizar al primer algoritmo genético, se utiliza una matriz integrada por 54

activos, cada serie compuesta por 220 rendimientos diarios del correspondiente activo y se

desea seleccionar a 15 de ellos para integrar la cartera de inversion.

El algoritmo genético 1 se ejecutd 200 veces; 50 veces por cada pardmetro propio

del algoritmo genético. Los rangos considerados para variar los parametros fueron:

10<nc <500, 10<ni <500, 0.01< pc<0.50 y 0.005< pm<0.25. A continuacion se

presentan los cinco mejores resultados obtenidos al variar cada parametro considerado.

nc | ni

pc

pm

Cromosoma Aptitud | Tiempo (s)

220]100(0.25

0.01

6,11,15,18,22,31,33,37,39,40,42,43,49,51,521 106.563 | 81.109

360(100]0.25

0.01

6,8,11,15,18,30,31,39,40,41,42,43,49,51,52 [106.5236] 167.750

1901100/0.25

0.01

6,11,15,18,22,30,31,33,37,39,40,42,43,49,521106.5224| 65.953

440(100/0.25

0.01

6,8,11,15,18,26,29,31,37,39,40,42.43,49,52 |106.4099] 229.031

350]100/0.25

0.01

6,8,11,15,25,29,31,33,37,39,40,42,43,49,52 |106.3389] 160.484

Tabla 5.1 Mejores resultados al variar el nimero de cromosomas.

nc | ni

Pc

pm

Cromosoma

Aptitud |Tiempo (s)

100{310{0.25

0.01

6,8,11,15,18,22,29,31,37,39,40,42,43,49,52 106.7762| 87.657

100}450{0.25

0.01

6,11,15,18,22,29,31,33,37,39,40,42,43,49,52106.7567| 127.015

100]480)0.25

0.01

6,11,15,18,22,29,31,37,39,40,42,43,49,51,52/106.7526] 134.891

100}460)0.25

0.01

6,11,15,18,29,31,37,39,40,41,42,43,49,51,52106.7225| 129.532

100]360]0.25

0.01

6,8,11,15,18,29,31,37,39,40,42,43,49,51,52 |106.6555] 101.922

Tabla

5.2 Mejores resultados al variar el nimero de iteraciones.

nc | ni

pc

pm

Cromosoma

Aptitud [Tiempo (s),

100|100{0.39

0.01

11,15,18,20,22,24,29,31,37,39,40,42,43,49,52

106.3826| 29.860

100{100{0.02

0.01

8,11,15,18,22,25,29,33,39,40,41,42,43,49,52

106.3772| 26.609

100{100{0.31

0.01

6,8,11,15,18,22,29,33,37,39,40,42,49,51,52

106.2875{ 29.188

100]100{0.33

0.01

6,8,11,18,25,29.31,33,37,39,40,43,49,51,52

106.2771] 29.328

100/100{0.29

0.01

8,11,15,18,24,25,29,31,39,40,41,42,43,49,52

106.2739] 29.094

Tabla 5.3 Mejores resultados al variar la probabilidad de cruzamiento.

107



pc

pm Cromosoma

Aptitud

Tiempo (s)

100|100

0.25{0.095

6,8,11,15,29.31,33,37,39,40,42,43 49,5152 |106.3266)

30.266

100]100

0.25(0.190

6,8,11,15,18,29,36,37,39,40,41,42,43,49,52 |106.2928|

30.547

100{100

0.25]0.160

6,8,11,15,18,29,38,39,40,41,42,43,49,51,52 [106.1957]

30.500

100|100

0.25/0.225

11,15,22,25,29,30,31,33,37,39,40,42,43 49,52106.1848)

30.594

100[100

0.25{0.165

4,8,11,15,18,25,29,31,37,39,40,42,43,49,52 [106.1809|

30.547

Tabla 5.4 Mejores resultados al variar la probabilidad de mutacién.

Las tablas con la informacion total recabada, se encuentran en el Apéndice 2. No

obstante, con la intencion de identificar el comportamiento que presentan los resultados al

variar cada uno de los parametros considerados, a continuacidn se presentan ocho gréaficas

que seran de gran ayuda. Las graficas 5.1 y 5.2 corresponden a la tabla 5.1, las graficas 5.3

y 5.4 corresponden a la tabla 5.2 y asi sucesivamente. En cada uno de ellas se muestra la

relacion existente entre el parametro variado, la aptitud alcanzada por el mejor de los

cromosomas en la corrida y el tiempo requerido para completar la corrida.

104

107
1065
106

055
gi 105

5
104

MNimero de cromosomas

Grifica 5.1

107
106
105
B 104
108
102

Nimero de teraciones

50 100 150
Tiempo (s)

Grafica 5.3

Grafica 5.4

108



05

g gm

=2 g03

=

1 Eo.z

a o1

0
0 0.2 0.4 0. % 28 30 32

Probabilidad de cruzamiento Tiempo (s)
Gréfica 5.5 Grafica 5.6

5 03

£ o025

E 02

> 015

m

% 01

'é 0.05

c 0

0 0.1 02 03 29
Probabilidad de mutacion Tempo (s)

Grafica 5.7 Grafica 5.8

El primero de los parametros analizados fue el nimero de cromosomas por
considerar en cada una de las iteraciones. En la primera corrida, el valor asignado al
parametro fue de 10 y gradualmente se fue variando de 10 en 10 hasta ejecutar una corrida
con 500 cromosomas.

A partir de la grafica 5.1, se observa que el nimero de cromosomas considerado
en cada iteracion no fue un factor determinante para la obtencion de soluciones buenas; ya
que como se puede ver, existen corridas consecutivas que otorgaron resultados sumamente
diferentes. Tampoco se puede afirmar que el incremento del nimero de cromosomas
considerados, aumente la aptitud de las soluciohes; como muestra de ello, se puede
observar que mas de la mitad de las corridas obtuvieron una solucién con mejor aptitud que

las ultimas cuatro corridas ejecutadas, correspondientes a 470, 480, 490 y 500 cromosomas.
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En lo que se refiere al tiempo requerido para ejecutar las corridas, se observa en
la gréfica 5.2 una tendencia creciente superior a una lineal, ya que el tiempo usado por un
par de corridas consecutivas iniciales varia aproximadamente por 3 segundos, mientras que
el tiempo ocupado por un par de corridas consecutivas finales varia aproximadamente por 8
segundos.

Al variar el nimero de iteraciones por realizar entre 10 y 500 con saltos de 10
iteraciones, la tendencia de los resultados fue mas clara que para los otros parametros. De
acuerdo a los resultados plasmados en la gréfica 5.3, el nimero de iteraciones por ejecutar
si es un factor determinante para encontrar soluciones buenas. A pesar de las variaciones en
aptitud alcanzada entre comridas consecutivas, se observa una dependencia fuerte de la
calidad de la solucion con el nimero de iteraciones ejecutadas. Este hecho puede ser
explicado, en parte, a partir del criterio elitista aplicado en el algoritmo, mismo que permite
conservar a la mejor solucion encontrada hasta el final de la corrida. Sin embargo, esta
relacién de dependencia tiende a ser menor mientras aumenta el nimero de iteraciones;
como se ve en la grafica 5.3, la diferencia entre la aptitud alcanzada por dos soluciones de
dos corridas consecutivas, tiende a ser menor mientras aumenta el nimero de iteraciones,
como pareciendo converger a la aptitud de la solucion optima del problema.

Como era de esperarse, la grafica 5.4 muestra que la relacion existente entre el
tiempo transcurrido y el niimero de iteraciones por realizar en cada una de las corridas es
lineal; se aprecian saltos aproximados de 3 segundos por cada incremento de 10 iteraciones.

Por su parte la probabilidad de cruzamiento fue variada entre 0.1 y 0.5 con saltos
de 0.05 y la probabilidad de mutacion entre 0.005 y 0.25 con saltos de 0.005. Ambas
muestran ser, como en la teoria de los algoritmos genéticos, fuente de variabilidad de

soluciones potenciales que en ocasiones permiten encontrar soluciones buenas y en otras
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soluciones malas. Esto es precisamente lo que muestran las graficas 5.5 y 5.7, donde se
observa que no existe una tendencia definida que sugiera una relacion de dependencia entre
cada una de las dos probabilidades con la obtencion de mejores soluciones,

Acerca del tiempo utilizado por las corridas al variar la probabilidad de
cruzamiento, en la gréifica 5.6 se puede identificar una dependencia proporcional con
variaciones ligeras originadas por las comparaciones entre la probabilidad de cruzamiento y
los niimeros aleatorios utilizados para definir si un cromosoma es seleccionado para
aplicarle el operador cruzamiento.

En cuanto a la probabilidad de mutacién y su relacion con el tiempo, la grafica
5.8 no muestra una tendencia tan clara, ya que para las primeras corridas consecutivas se
observan incrementos de tiempo relativamente grandes, las corridas siguientes muestran
que las diferencias entre los incrementos de tiempo disminuyen, pero mas tarde se
incrementan hasta que en la pare final de la serie se ven disminuidas nuevamente.

Ahora bien, analizando las mayores aptitudes encontradas entre los 200
resultados que se obtuvieron, se observa que las mayores aptitudes fueron alcanzadas al
variar el nimero de iteraciones por ejecutar, seguidas de las encontradas al variar el nimero
de cromosomas y la probabilidad de cruzamiento, y por dltimo las encontradas al variar la
probabilidad de mutacién. Curiosamente la peor aptitud de las 200, corresponde a la
solucién encontrada en la segunda corrida ejecutada al variar el nimero de iteraciones por
realizar.

Como resultado de este analisis sobre los parametros genéticos del algoritmo
genético 1, se podria sugerir definir un nimero de cromosomas entre 200 y 350; una
probabilidad de cruzamiento entre 0.25 y 0.4; una probabilidad de mutacién entre 0.09 y

0.23; y variar el nimero de iteraciones a partir de 300.
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5.2.2 Efectos en el algoritmo genético 2

Para llevar acabo el anélisis sobre los parametros genéticos del segundo

algoritmo programado, que determina la ponderacion que debe asignarsele a cada uno de

los activos, se utiliza nuevamente la matriz integrada por 54 activos en la que cada serie

estd compuesta por 220 rendimientos diarios; ademds se supone que la cartera serd

integrada por los activos 3, 7, 9, 16, 17, 27, 30, 34, 46 y 48.

Como se hiciera en el analisis de la seccion previa, el algoritmo genético 2 se

ejecutd 200 veces; 50 veces por cada parametro propio del algoritmo genético. Los rangos

considerados para variar los parametros fueron: 10<nc <500,

10<ni <500,

0.01< pc<0.50 y 0.005 < pm <0.25. Los mejores resultados se muestran a continuacion.

nc | ni | pc

pm

Cromosoma

Aptitud

Tiempo (s)

230/|100]0.25

0.01

0.1689,0.0816,0.0801,0.0685,0.0111,
0.2071,0.0556,0.1971,0.1300,0.0000

19.5509

135.593

420]100(0.25

0.01

0.1727,0.0758,0.0789,0.0651,0.0119,
0.2216,0.0506,0.2000,0.1234,0.0000

19.5494

304.172

410]100{0.25

0.01

0.1763,0.0737,0.0693,0.0688,0.0086,
0.2053,0.0620,0.1906,0.1454,0.0000

19.5493

293.937

320(100{0.25

0.01

10.1638,0.0704,0.0884,0.0665,0.0147,
0.2159,0.0555,0.2013,0.1235,0.0000

19.5476

209.046

470]100{0.25

0.01

0.1623,0.0787,0.0790,0.0591,0.0173,

19.5463

0.2091,0.0610,0.1998,0.1333,0.0004

358313

Tabla 5.5 Mejores resultados al variar el nimero de cromosomas.

nc | ni | pc

pm

Cromosoma

Aptitud | Tiempo (s)

1001480(0.25

0.01

0.1708,0.0721,0.0736,0.0656,0.0161,
0.2139,0.0604,0.1927,0.1348,0.0000

19.5651

236.922

100/430/0.25

0.01

0.1725,0.0729,0.0796,0.0644,0.0130,
0.2117,0.0591,0.1939,0.1329,0.0000

19.5643( 212.671

100)250(0.25

0.01

0.1758,0.0718,0.0701,0.0670,0.0134,
0.2118,0.0583,0.1986,0.1331,0.0001

19.5614| 123.640

100)|370|0.25

0.01

0.1671,0.0720,0.0729,0.0616,0.0274,
0.2124,0.0588,0.1941,0.1337,0.0000

19.5601

182.687

100|390|0.25

0.01

0.1696,0.0729,0.0711,0.0657,0.0264,
0.2055,0.0591,0.1939,0.1358,0.0000

19.5592( 193.235

Tabla 5.6 Mejores resultados al variar el nimero de iteraciones.
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nc|ni| pc [ pm Cromosoma Aptitud | Tiempo (s)
100{100{0.07[0.01]0.1727,0.0717,0.0806,0.0640,0.0150, | 19.5580| 49.531

0.2132,0.0609,0.1956,0.1260,0.0003
100]100{0.30]0.01{0.1720,0.0796,0.0841,0.0636,0.0176,19.5504| 49.719
0.1974,0.0613,0.1893,0.1351,0.0000
100{100/0.24]0.01]|0.1648,0.0723,0.0885,0.0688,0.0161,|19.5399| 49.546
0.2041,0.0573,0.1890,0.1381,0.0010
100{100{0.16]0.01/0.1800,0.0717,0.0569,0.0604,0.0219,(19.5383| 49.500
0.2169,0.0553,0.1910,0.1458,0.0001
100/100]0.18(0.01{0.1748,0.0723,0.0752,0.0710,0.0075,|19.5376| 49.516
0.2052,0.0659,0.1958,0.1313,0.0010
Tabla 5.7 Mejores resultados al variar la probabilidad de cruzamiento.

ncini [ pc | pm Cromosoma Aptitud|Tiempo (s)
100|100]0.25|0.020{0.1716,0.0652,0.1073,0.0754,0.0127,|19.5071 49.563

0.1968,0.0558,0.1836,0.1316,0.0000
100/100(0.25(0.025)0.1775,0.0731,0.0682,0.0752,0.0082, |19.5022] 49.547
0.2354,0.0534,0.1963,0.1108,0.0019
100{100(0.25|0.010]0.1608,0.0564,0.0791,0.0495,0.0341, {19.5014] 49.469
0.2170,0.0564,0.1958,0.1509,0.0000
100(100/0.25]0.030{0.1788,0.0653,0.0779,0.0808,0.0248, 119.5007| 49.609
0.2019,0.0625,0.1757,0.1323,0.0000
0.1763,0.0743,0.1048,0.0637,0.0028, 19.4953| 49.672
100]100{0.25]0.045] 0.1957,0.0701,0.1902,0.1216,0.0005
Tabla 5.8 Mejores resultados al variar la probabilidad de mutacion.

Las tablas con la informacion total obtenida, se encuentran en el Apéndice 2. Las
graficas que se muestran a continuacion (graficas 5.9 — 5.16), plasman la informaciéon que
se consigui6 a lo largo de las 200 ejecuciones que se hicieron del algoritmo genético 2 que

determina las ponderaciones de cada activo que integra la cartera de inversion.
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A partir del andlisis de las graficas mostradas arriba, se pueden establecer
criterios para definir los parametros genéticos del algoritmo genético 2.

El primer parametro analizado fue el nimero de cromosomas por considerar en
cada iteracion. De acuerdo a las gréficas 5.9 y 5.10, se puede establecer que no existe

relacion entre la aptitud alcanzada por la mejor solucién del algoritmo genético y el nimero
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de cromosomas considerados en cada iteracion; como en el caso del algoritmo genético 1,
se observa que existen corridas con un nimero grande de cromosomas considerados, pero
que encontraron una solucién con menor aptitud que corridas ejecutadas considerando una
menor cantidad de cromosomas. Ademds, de acuerdo a los resultados obtenidos, se puede
decir que no es posible identificar rangos de los que sea mas conveniente tomar el valor del
parametro de nimero de cromosomas, porque en la grafica 5.9 se observan diferencias
relativamente grandes entre corridas consecutivas; el ejemplo mas claro de esta situacion
corresponde a las corridas ejecutadas considerando 310, 320, 330 y 340 cromosomas.

En lo que se refiere a la relacién entre el tiempo utilizado por la corrida y el
nimero de cromosomas considerado, se puede identificar como una relacion ligeramente
superior a una relacion lineal.

El anilisis del parametro de nimero de iteraciones por realizar en cada corrida,
se basa en las graficas 5.11 y 5.12; estas graficas muestra tendencias muy claras de su
comportamiento. La tendencia mostrada en la primera de ellas, sugiere una relacion fuerte
de dependencia entre la aptitud alcanzada por la mejor solucion encontrada y el nimero de
iteraciones ejecutadas. Ademas se pudo observar que, a partir de las 250 iteraciones, las
aptitudes alcanzadas por los mejores cromosomas encontrados varian ligeramente; caso
contrario se observa en las corridas con un nimero de iteraciones entre 10 y 110, donde las
diferencias entre las aptitudes encontradas son mas grandes.

La relacion existente entre el tiempo necesario para completar una corrida y el
numero de iteraciones por ejecutar, de acuerdo a los resultados obtenidos, es lineal; esta
relacion se deduce con base en los incrementos aproximados de S segu.ndos que se

presentaron por cada 10 iteraciones mas que se realizaban.
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El tercero de los parametros en ser variado fue la probabilidad de cruzamiento.
Los resultados obtenidos y la grifica 5.13, sugieren que el operador cruzamiento sblo
facilita el intercambio de informaci6n entre las soluciones potenciales, pero no dan lugar a
pensar en una relacion que indique si el incremento o la disminucion del valor adoptado por
este parametro afecta la aptitud alanzada por la mejor solucién encontrada. Por su parte, la
grafica 5.14, muestra que un incremento en el valor asignado a la probabilidad de
cruzamiento, causa un incremento ligero en el tiempo requerido para completar la corrida.

En cuanto a los resultados obtenidos al variar la probabilidad de mutacion,
correspondientes a las graficas 5.15 y 5.16, se pueden interpretar como una muestra clara
de que el incremento de la probabilidad de mutacion, no favorece la obtencion de mejores
soluciones e incrementa el tiempo necesario para completar la corrida en un grado mayor
que una variacion sobre la probabilidad de cruzamiento.

A partir de las observaciones seiialadas en los parrafos anteriores, se establece
que en el algoritmo genético 2, el pardmetro que tiene una mayor influencia positiva en la
obtencion de una solucién buena al problema, es el nimero de iteraciones consideradas. Por
ello se propone que este parametro sea el que mas se varie, incrementandolo a partir de 250
iteraciones. Por el contrario, la probabilidad de mutacién es el pardmetro que afecta mas la
obtencion de soluciones buenas; por ello, se recomienda utilizar una probabilidad de
mutacion considerablemente baja. Por su parte el nimero de cromosomas y la probabilidad
de cruzamiento, no mostraron un gran efecto sobre las soluciones buenas al momento de ser
variados, por lo que es conveniente.ﬁjarlos en un determinado valor; por ejemplo, en los
valores que otorgaron las mejores aptitudes dentro de sus respectivas corridas.

Este andlisis es aplicable al tercer y cuarto algoritmo, porque la codificacién de

soluciones es igual, y los parametros y las funciones de aptitud son muy parecidos.
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5.2.3 Efectos en el algoritmo genético 5

Como se explico en el capitulo anterior, el algoritmo genético 5 es un algoritmo
creado a partir del algoritmo genético 2, pero encierra un menor grado de complejidad. Esto
es debido a que sus parimetros de entrada financieros son mucho mas simples, solo se trata
de cuatro valores, dejando a un lado la matriz de rendimientos y el vector de los activos por
combinar en la cartera de inversidn; ademas, cada solucion potencial probable consta
unicamente de un nimero entre 0 y 1.

Para analizar el algoritmo genético S, se le ejecutd 200 veces variando los
parametros genéticos como se ha hecho antes. Como parametros financieros se supuso un
rendimiento diario de la cartera de inversion de 0.0031 con riesgo de 0.0071, un
rendimiento diario del activo libre de riesgo de 0.0002 y un grado de aversion al riesgo del
inversionista de 100.

Los resultados obtenidos son claros, mismos que se muestran en las tablas
ubicadas en el Apéndice 2. Se afirma que los resultados son claros debido a que sélo en 19
de las 200 ejecuciones, el algoritmo genético 5 no encontrd la solucion éptima. Por esta
razon resulta innecesario mostrar, como se habia hecho antes, las tablas con los cinco
mejores resultados y las grificas que confrontaban el parametro analizado y la aptitud
alcanzada en cada ejecucion.

Lo que si es importante resaltar, son los efectos causados por la variacion de cada
uno de los parametros en el tiempo de ejecucion requerido para completar la corrida.
Ademas, es necesario dar una interpretacion mas especifica sobre los efectos de las
variaciones sobre los parametros de caracter genético del quinto algoritmo.

A continuacion se muestran las graficas 5.17 a 5.20 que muestran la relacion

entre la variacion de cada pardmetro y el tiempo utilizado por la correspondiente corrida.
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Sobre el parametro correspondiente al nimero de cromosomas considerados, se
observd que sdlo tres de las primeras cuatro ejecuciones no lograron encontrar la solucién
optima, dichas corridas corresponden a los valores de 10, 30 y 40 cromosomas. Fuera de
dichas ejecuciones, el algoritmo genético 5 mostré la misma solucién una y otra vez.

De acuerdo a los resultados que se muestran en la grafica 5.17, se observa que los
tiempos utilizados por las comridas van incrementandose; entre las primeras corridas
consecutivas, las diferencias de tiempo utilizado fueron aproximadamente de 1 segundo y
se incrementaron hasta llegar a casi 8 segundos de diferencia que registraron las altimas dos
corridas.

Cuando se vari6 el parametro que indica el nimero de iteraciones por ejecutar, se

observd que sdlo las corridas con 10 y 110 iteraciones no otorgaron el resultado 6ptimo.
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La relacion entre el tiempo transcurrido en la comida y el nimero de iteraciones
por realizar, segin los datos de la grifica 5.18, es lineal. La diferencia de tiempo
transcurrido entre corridas consecutivas varia entre 1 y 2 segundos.

En lo que respecta a la probabilidad de cruzamiento, de las 50 corridas en las que
se varif este parametro, 5 mostraron una solucién distinta a la 6ptima. En dichas corridas,
los valores asignados a este parametro fueron: 0.06, 0.10, 0.21, 0.26 y 0.36. Esto permite
pensar nuevamente, que el parametro de cruzamiento no es un factor sumamente
determinante para que el algoritmo genético encuentre soluciones buenas; por ello se
observa que los parametros que no encontraron la solucién Optima, se encuentra
distribuidos a lo largo de todo el rango que se considerd (0.01 < pc <0.5), tal vez con una
ligera tendencia hacia la primera seccion del rango referido. Sobre los tiempos registrados,
se puede decir que la variacion de la probabilidad de cruzamiento, no afecta visiblemente el
tiempo necesario para culminar la ejecucion del algoritmo.

Como en el algoritmo genético 2, se encontrd que los valores mayores asignados
a la probabilidad de mutacion, impiden al algoritmo encontrar soluciones buenas tan
frecuentemente como lo hace con probabilidades bajas. Prueba de ello es el hecho reflejado
por las nueve corridas que no lograron encontrar la mejor solucién en los que la
probabilidad de mutacion asignada fue de: 0.03, 0.17, 0.185, 0.195, 0.215, 0.235, 0.24,
0.245 y 0.25. Dado que el rango utilizado para variar la probabilidad de mutacion fue
0.005< pm <0.25, se observa que la mayoria de las ejecuciones que no encontraron la
mejor solucion, adquirieron el valor del parametro de la parte final del rango considerado.

Para este algoritmo se sugiere usar un nimero fijo mayor a 100 de cromosomas

y de iteraciones, asi como otorgar probabilidades bajas al cruzamiento y la mutacion.
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5.3 Creacién de una cartera de inversién con un universo de activos reducido

En esta seccién se crea una cartera de inversion, suponiendo que el universo de
activos disponibles para el inversionista consta inicamente de 7 activos. A partir los siete
activos disponibles, el inversionista desea formar una cartera de inversion que incluya a tres
de ellos.

Los activos disponibles para el inversionista son: BACHOCOUBL (Industrias
Bachoco, S.A. de C.V.), CEL* (Grupo lusacell, S.A. de C.V.), DESCB (DESC, S.A. de
C.V.), GEOB (Corporacion GEO, S.A. de C.V.), PE&OLES* (Industrias Pefioles, S.A. de
C.V.), SAVIAA (SAVIA, S.A. de C.V) y USCOMB-1 (US Commercial Corporation, S.A.
de C.V.). Segin el orden en el que los activos han sido mencionados, se identificara a cada
uno de ellos a lo largo de esta seccion; es decir, BACHOCQUBL es el activo 1, CEL* es el
activo 2 y asi sucesivamente,

La matriz de rendimientos de los activos utilizada en este ejemplo, es una matriz
de 220x 7. En otras palabras, se cuenta con 220 rendimientos diarios de cada uno de los 7
activos disponibles para el inversionista. Las series de rendimientos corresponden a los
registrados entre el 4 de agosto de 2003 y el 4 de junio de 2004.
5.3.1 Seleccion de actives

Como se menciond antes, se desea seleccionar 3 de los 7 activos para conformar
la cartera de inversion. Para ello, se ejecuté el algoritmo genético 1 en 5 ocasiones
considerando 220 cromosomas, 310 iteraciones, probabilidad de cruzamiento de 0.39 y
probabilidad de mutacion de 0.095.

En las 5 corridas ejecutadas, la solucion encontrada fue 1,5,7 con una aptitud de
3.4371; en otras palabras, de las soluciones potenciales probables evaluadas por el

algoritmo genético en las ejecuciones, la solucién 1,5,7 fue la que obtuvo mayor aptitud.
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En este caso, el conjunto de soluciones potenciales probables es un conjunto

finito de cardinalidad 35, por lo que es posible calcular cada una de las aptitudes y

comprobar que la secuencia 1,5,7 realmente alcanza la mejor aptitud.

Para calcular la aptitud de cada una de las soluciones potenciales probables, es

necesario conocer el rendimiento promedio, la desviacion estandar y los coeficientes de

comelacion por cada activo disponible. Estos datos se muestran a continuacion.

Activos Riesgo Rendimiento promedio
1. BACHOCOUBL) 0.01698159781906 | 0.00011508094538
2. CEL* 0.18754817191963 | 0.01478988074872
3. DESCB 0.02532861040418 | -0.00104175393532
4. GEOB 0.10926266530352 | -0.00425739076597
5. PE&OLES* 0.03418495820655 | 0.00313094899528
6. SAVIAA 0.12590932119419 [ -0.00378433036468
7. USCOMB-1 0.01699385667735| 0.00113134567008

Tabla 5.9 Rendimiento y riesgo por activo

1 2 3 4

5 6

7

1.00000 0.03133 0.07273 0.01983 -0.04074 -0.06430 0.01886
0.03133 1.00000 0.15228 -0.00768 -0.02390 0.01398 0.00744

1

2

3 0.07273 0.15228 1.00000 -0.04977
4 0.01983 -0.00768 -0.04977 1.00000
5 -0.04074 -0.02390 0.12506 0.23632
6 -0.06430 0.01398 0.06955 -0.02701
7

Matriz de coeficientes de correlacion

0.12506 0.06955 0.04548
0.23632 -0.02701 0.02645
1.00000 0.02168 -0.04711
0.02168 1.00000 0.00587

0.01886 0.00744 0.04548 0.02645 -0.04711 0.00587 1.00000

A partir de los datos anteriores, el algoritmo genético 1 evalué las soluciones

potenciales probables de acuerdo a la funcién de aptitud. Como se menciond antes,

considerando tinicamente 7 activos, las soluciones potenciales probables son el conjunto de

combinaciones de 7 en 3 elementos; es decir, existen 35 soluciones potenciales probables.

La funcion aptitud que se utilizo en el algoritmo genético 1 es:

[cr|+cd+( )'"+c+z[ -d, - _zmc]

Asi, por ejemplo, el calculo de la aptitud de la mejor solucion seria:

(CR Y]
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F(1,5,7) =|-0.0091 +0.4227 + € ';)'3 +0.0001+0.0052 = 3.4371

Para cada solucién potencial probable se puede realizar el calculo de su aptitud
analogamente a como se ha calculado la aptitud de la secuencia 1,5,7. Las aptitudes de las

35 soluciones potenciales probables son las siguientes:

Solucion|Aptitud|Solucion | Aptitud | Solucion| Aptitud | Solucion | Aptitud| Solucion | Aptitud
1,23 |29596| 13,6 [3.1810 16,7 [3.3090| 247 |3.1036| 3,56 |3.0285
1,24 |3.0853| 13,7 [3.2357( 23,4 [3.0244]| 256 |3.0866| 3,57 |3.2352
1,2,5 [3.2445| 1,45 [3.0551] 23,5 |29483| 257 [3.2758| 3,6,7 [3.1391
1,26 |3.1316] 14,6 [3.2433| 23,6 [2.8673| 26,7 |3.0863| 4,56 |2.9266
1,2,7 [3.1688( 14,7 [3.2205| 23,7 [3.0117| 3,45 [3.1995| 4,577 |[3.0558
1,34 [3.2323( 1,56 [3.3377| 24,5 [29098| 346 [3.1695| 46,7 [3.1675
1,3,5 [3.2006| 1,57 [34371| 246 [3.0366| 347 |3.2540| 56,7 |3.2748

Tabla 5.10 Soluciones potenciales y aptitudes.

En la tabla 5.10 se observa que la mayor aptitud es justamente la alcanzada por la
solucién 1,5,7. De esta forma, la cartera de inversion estara formada por los activos
BACHOCOUBL, PE&OLES* y USCOMB-1.

5.3.2 Determinaciéon de ponderaciones

Una vez que han sido seleccionados los tres activos financieros que integraran la
cartera de inversion, se desea obtener los pesos que deben ser asignados a cada uno de los
activos para crear una cartera de inversion que, segun informacion obtenida a partir de la
base datos, presente el mejor cociente rendimiento - varianza; como se explicé en su
momento, ese cociente refleja directamente los criterios de varianza minima y del
inversionista insaciable.

Para determinar las ponderaciones de cada activo que integrara la cartera de
inversion, el algoritmo genético 2 se ejecutd 10 veces. En este caso los parametros
financieros son la matriz de rendimientos de 220x7, misma que fue utilizada en el

algoritmo genético previo, y el vector (1,5,7) que indica los activos seleccionados.
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Sobre los parimetros genéticos, de acuerdo a las recomendaciones establecidas
en el anilisis previo, se utilizaron 230 cromosomas durante 480 iteraciones, mientras que
las probabilidades de cruzamiento y mutacion se fijaron en 0.07 y 0.02 respectivamente.

Antes de mostrar los resultados que se obtuvieron en las 10, debe hacerse una
aclaracién del por qué los resultados serdn mostrados en formato largo. Como se explico en
el capitulo 4, la forma en que algoritmos genéticos 2, 3, 4 y 5 fueron programados es
considerando que cada variable de una solucién, mostrard una exactitud de 4 cifras
decimales. Sin embargo, existen casos en los que el redondeo sobre las cuatro cifras
decimales de cada variable de una solucién provoca que la suma de todas las variables sea
distinta de uno; en otras palabras, algunas veces el redondeo provoca que una solucion
originalmente factible (considerando un formato largo) se convierta en una solucién no
factible (considerando un formato corto). También es pertinente mencionar que este
problema no es exclusivo de los algoritmos aqui programados; éste es un problema que se
presenta en la practica del calculo numérico, ya que las soluciones calculadas por una
computadora no son soluciones matematicas exactas.

Los resultados de las 10 corridas ejecutadas del algoritmo genético 2 fueron:

CorridalTiempo (s) Cromosoma Aptitud

313.3910

0.28395719077791,0.22906128534157,0.48698152388052

8.94769389776655

313.6560

0.28395920259620,0.22906815020862,0.48697264719518

8.94769390327434

313.1560

0.28394077448747,0.22908124525437,0.48697798025816

8.94769387949236

312.5790

0.28396281657151,0.22906602254428,0.48697116088421

8.94769390355493

314.1560

0.28396065675341,0.22905049566295,0.48698884758364

8.94769387545605

314.8590

0.28397196686994,0.22905858438761,0.48696944874245

8.94769389652128

313.1560

10.28402366863905,0.22905252392432,0.48692380743663

8.94769378708561

312.6870

0.28398838942496,0.22907350749196,0.48693810308308

8.947693872537171

314.0620

oe|e|Na|wns | wiN|—~

0.28400888395336,0.22920599666852,0.48678511937812

8.94769181935352

315.6250

0.28395002860957,0.22906732786573,0.48698264352470

8.94769389776413

Tabla 5.11 Resultados de las corridas del algoritmo genético 2.
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Como se puede observar en la tabla 5.11, las ponderaciones encontradas y las
aptitudes alcanzadas por cada solucién son casi idénticas. Basindose en la columna de las
aptitudes se observa que la mejor solucion fue la encontrada en la corrida 4, pero obsérvese
lo que sucede con dicha solucion. Si se suman las tres entradas del mejor cromosoma
evaluado en la corrida cuatro, utilizando el formato largo, se observa que la solucion es
factible; sin embargo, al sumar las entradas después de redondear cada una de ellas a cuatro
cifras (0.2840 + 0.2291 + 0.4870 = 1.0001) la solucion pierde la factibilidad.

En tal situacion, se decidi6 asumir como mejor solucion aquella que mayor
aptitud presentara y que conservara la factibilidad inclusive después de aplicarle redondeo;
en este caso, tal solucion corresponde a la encontrada en la corrida 3 que tiene aptitud
ligeramente menor a la encontrada en la corrida 4.

De esta forma, la mejor solucién encontrada por el algoritmo genético 2 fue
(0.2839, 0.2291, 0.4870). Esto quiere decir que la cartera de inversion conformada en un
28.39% por el activo BACHCOCOUBL, en un 22.91% por el activo PE&OLES* y en un
48.70% por el activo USCOMB-1, mostr6 el mejor cociente rendimiento — varianza entre
las carteras que fueron evaluadas por el algoritmo genético 2; a dicha cartera se le denotara
como AG2.

Con base en los datos mostrados en la tabla 5.9, es posible calcular el
rendimiento y el riesgo que posee la cartera de inversion AG2. Después de realizar los
célculos correspondientes, justo como se explicé en el capitulo 2, se encontr6 que la cartera
de inversion AG2 tiene un rendimiento esperado diario de 0.1301% y un riesgo de
0.012058.

En la siguiente grafica se muestran algunos puntos de la region factible formada

por los tres activos considerados y también la ubicacion de la cartera de inversion AG2.
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Grafica 5.21 Region factible y AG2
A la cartera AG2 se le puede describir como la cartera eficiente que muestra el
mayor cociente rendimiento — varianza.
5.3.3 Punto de varianza minima
Mediante el algoritmo genético 3 se determinaron los pesos que definen la
cartera de riesgo minimo. El algoritmo fue ejecutado en 10 ocasiones con 230 cromosomas,

480 iteraciones, probabilidad de cruzamiento de 0.07 y probabilidad de mutacion de 0.02.

Corrida[Tiempo (s) Cromosoma Aptitud

309.4690 0.43642282093760,0.12648588949923,0.43709128956317 | 0.03415972410271
309.7340 0.43634088429699,0.12629147147533,0.43736764422768 | 0.03415972419911
309.8130 0.43636928991407,0.12624378109453,0.43738692899140 | 0.0341597242028 1
313.8120 00.43638690412712,0.12623084853009,0.43738224734279 | 0.03415972420269
309.9850 0.43547758284600,0.12702463228779,0.43749778486621 | 0.03415972321970
310.1090 0.43639575971731,0.12624227031802,0.43736196996467 | 0.03415972420252
310.1870 10.43639970245475,0.12623977188197,0.43736052566328 | 0.03415972420245
309.9060 10.43635911641452,0.12728176717096,0.43635911641452 | 0.03415972256868|
314.0000 10.43638126491647,0.12623060859188,0.43738812649165 | 0.03415972420273]
310.0310 0.43636130356685,0.12625096227868,0.43738773415447 | 0.03415972420263

Tabla 5.12 Resultados de las corridas del algoritmo genético 3.

R R R E o
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En la tabla 5.12 se muestran los resultados obtenidos. La mejor solucion
encontrada (cbrrida 3), indica que la cartera de inversion de varianza minima estd formada
en un 43.64% por BACHOCOUBL, en un 12.62% por PE&OLES* y en un 43.74% por

USCOMB-1; a esta nueva cartera se le llamara AG3.

En la siguiente grifica se puede muestra la ubicacion de las dos carteras

encontradas hasta el momento en la region factible.
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Gréfica 5.21 Region factible, AG2 y AG3
La cartera AG3, correspondiente al punto de varianza minima, posee un
rendimiento esperado diario de 0.0940% y un riesgo de 0.011191.
5.3.4 Inclusion del activo libre de riesgo
Para encontrar la cartera de inversion mencionada en el teorema de un fondo, se
ejecutod el algoritmo genético 4 considerando que el rendimiento diario del activo libre de
riesgo era de 0.000182. Los parametros considerados para las 10 corridas ejecutadas, son

los mismos que han sido utilizados en las ejecuciones de los algoritmos genéticos 2 y 3.
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Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 5.13.

Corrida

Tiempo (s)

Cromosoma

Aptitud

315.5320

0,0.42443654544744,0.57556345455256

0.10507559021197

314.1250

0,0.42444085381410,0.57555914618590

0.10507559020070

314.6720

0,0.42442484662577,0.57557515337423

0.10507559020393

314.4070

0,0.42421970563864,0.57578029436136

0.10507558088033

315.4060

0,0.42443198159333,0.57556801840667

0.10507559021555

314.3440

0,0.42443566370643,0.57556433629357

0.10507559021333

315.6100

0,0.42443593018306,0.57556406981694

0.10507559021295

315.0940

0,0.42443668676611,0.57556331323389

0.10507559021172

314.0630

0,0.42444012056007,0.57555987943993

0.10507559020316

S| N|o|wn|s | wiN =

313.0620

0,0.42443135896548,0.57556864103452

0.10507559021538

Tabla 5.13 Resultados de las corridas del algoritmo genético 4

La mejor aptitud registrada, fue otorgada en la comida 5. A partir de ese

resultado, se supo que la cartera de inversion formada en un 0.00% por BACHOCOUBL,

en un 42.44% por PE&OLES* y en un 57.56% por USCOMB-1 es la cartera a la que se

refiere el Teorema de un Fondo de Inversion; a esta nueva cartera se le llamara AG4.

En la grafica siguiente se muestra la ubicacion de la cartera AG4.
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Griéfica 5.22 Region factible, AG2, AG3 y AG4
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En la grafica 5.22, ademas de observar la ubicacion de la cartera AG4, se muestra
la recta que repmem a las posibles combinaciones entre el activo libre de riesgo (ALR) y
la cartera de inversion AG4.

La cartera de inversion AG4, correspondiente a la cartera que hace valido el
Teorema de un Fondo de Inversion, posee un rendimiento esperado diario de 0.1980% y un
riesgo de 0.017111.

5.3.5 Inclusion del grado de aversion al riesgo del inversionista

Como 1tltimo paso en el proceso de creacion de la cartera de inversion, se
considera el grado de aversion al riesgo del inversionista y se ubica su cartera 6ptima. Para
ello se consider6 que el inversionista tiene un grado de aversion al riesgo A = 10.

Se ejecutaron 5 comridas del algoritmo genético 5; los parametros genéticos
utilizados fueron 230 cromosomas, 480 iteraciones, probabilidad de cruzamiento de 0.01 y
probabilidad de mutacion de 0.005. Los parametros financieros utilizados fueron el
rendimiento diario de la cartera de inversion AG4, 0.001980; su desviacion estindar,
_ 0.017111; el rendimiento diario del activo libre de riesgo, 0.000182; y el grado de aversion
al riesgo del inversionista, A=10.

De los 5 resultados obtenidos en las ejecuciones del algoritmo genético 5, cuatro
ofrecieron como mejor solucion el valor y = 0.6141 cuya aptitud alcanzada fue de
0.000734. Este valor y indica que la cartera de inversion formada en un 61.41% por la
cartera AG4 y en un 38.59% por el activo libre de riesgo, es la cartera de inversion optima
para el inversionista con grado de aversion al riesgo A=10. A esta nueva cartera se le
llamara AGS5, cuyo rendimiento diario esperado es de 0.1286% y su riesgo de 0.010508.

En la grafica 5.23 se pueden observar cada uno de los resultados obtenidos por

los algoritmos genéticos.
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Grifica 5.23 Region factible, AG2, AG3, AG4 y AG5

En la grafica 5.23 se pueden observar las cuatro carteras de inversion encontradas
a partir de los algoritmos genéticos programados. Ademas se observa una de las curvas de
utilidad de un inversionista con grado de aversion al riesgo A=10; siendo mis precisos, esa
curva representa la curva tangente a la recta generada por la cartera de inversion AG4 y el
activo libre de riesgo, que corresponde a una utilidad de 0.000734.

Asi pues, se considerd un inversionista que dispone de un universo de activos
riesgosos (integrado por BACHOCOUBL, CEL*, DESCB, GEOB, PE&OLES*, SAVIAA
y USCOMB-1); deseando seleccionar tres de esos activos para agregarlos a un activo libre
de riesgo en su cartera de inversion; y que presenta un grado de aversion al riesgo A=10.
Mediante los algoritmos genéticos, principalmente 1, 4 y 5, el inversionista encontrd que su
cartera optima es la que esta constituida en un 0.00% por BACHOCOUBL, en un 26.06%

por PE&OLES*, en un 35.35% por USCOMB-1 y en un 38.59% por el activo libre de

riesgo.
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5.4 Creacion y administracién de una cartera de imversién

En esta seccion se crearé y administraré una cartera de inversion considerando
las caracteristicas siguientes. Existe un inversionista que dispone de un universo de activos
riesgosos integrado por 54 activos (acciones cotizantes en la Bolsa Mexicana de Valores);
¢l desea seleccionar 10 activos para conformar una cartera de mercado, incluir un activo
libre de riesgo (Cetes a 28 dias) y considerar que posee un grado de aversion al riesgo A =
100 para encontrar su cartera Optima. Ademas, desea administrar esta primera cartera
durante dos semanas, para después recalcularla con la informacion que en esas dos semanas
se genere y asi administrar su nueva cartera dos semanas mas.
5.4.1 Creacion de la cartera de inversién

El inversionista cuenta con los rendimientos de 54 acciones que se registraron
durante el 4 de agosto de 2003 y el 4 de junio de 2004 en la Bolsa Mexicana de Valores. De
esta forma, su base de datos es la matriz M de 220x54 .

A continuacién se muestran las 54 acciones consideradas originalmente y el

nimero de columna que ocupa cada activo en la matriz M.

ACTIVO| CLAVE EMPRESA
1 |ALFAA IALFA, SA. DEC.V.
2 |AMTELALI IAMERICA TELECOM, S.A. DEC.V.
3  JAMXL AMERICA MOVIL, S A.DEC.V.
4 |ARA* (CONSORCIO ARA, S.A. DEC.V.
5 |ASURB IGRUPO AEROPORTUARIO DEL SURESTE, S.A DE C.V.
6 [BACHOCOUBL|INDUSTRIAS BACHOCO, S.A. DEC.V.
7 |BIMBOA IGRUPO BIMBO, S.A. DEC.V.
8 |[CEL* IGRUPO IUSACELL, S.A.DEC. V.
9 |CEMEXCPO |CEMEX,SA DEC.V.
10 |CIEB [CORP. INTERAMERICANA DE ENTRETO.,S.A.DE C.V.
11 _|CMRB (CORP. MEXICANA DE RESTAURANTES, S.A. DEC.V.
12 |COMERCIUBC |[CONTROLADORA COMERCIAL MEXICANA, SA.DEC.V.
13 |CONTAL* IGRUPO CONTINENTAL, S.A.
14 |DESCB DESC, S.A.DEC.V.
15 [EKCO* EKCO, S.A.
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16 |ELEKTRA*  |GRUPO ELEKTRA, S.A. DEC.V.
17 [FEMSAUBD _ [FOMENTO ECONOMICO MEXICANO, S.A. DE C.V.
18 [FRAGUAB  |CORPORATIVO FRAGUA,S.A. DEC.V.
19 |GCARSOAl |GRUPO CARSO, S.A. DEC.V.
20 |GCC* IGRUPO CEMENTOS DE CHIHUAHUA, S.A. DEC.V.
21 |GEOB ICORPORACION GEO, S.A. DE C.V.
22 |GFINBURO  |GRUPO FINANCIERO INBURSA, S.A. DEC.V.
23 |GFNORTEO  |GRUPO FINANCIERO BANORTE, S.A. DEC.V.
24 |GIGANTE*  |GRUPO GIGANTE, S.A. DE C.V.
25  |GISSA* IGRUPO INDUSTRIAL SALTILLO, S. A. DEC.V.
26 IGMEXICOB _ |GRUPO MEXICO, S.A. DEC.V.
27 |IGMODELOC |GRUPO MODELO, S.A. DEC.V.
28 |GRUMAB GRUMA, S.A.DEC.V.
29 |HILASALA  |[HILASAL MEXICANA S.A. DE C.V.
30 [HOGARB ICONSORCIO HOGAR, S.A. DEC.V.
31 [HYLSAMXB [HYLSAMEX, S.A. DEC.V.
32 JICA* [EMPRESAS ICA SOCIEDAD CONTROLADORA, S.AA. DEC.V.
33 [ICHB [INDUSTRIAS CH, S.A. DEC.V.
34 |IMSAUBC  |GRUPO IMSA,S.A. DEC.V.
35 |[KIMBERA  [KIMBERLY - CLARK DE MEXICO S.ADEC.V.
36 [KOFL ICOCA-COLA FEMSA, S.A. DE C.V.
37 [LIVEPOLC-1 [EL PUERTO DE LIVERPOOL, S.A. DEC.V.
38 |MASECAB  |GRUPO INDUSTRIAL MASECA, S.A. DEC.V.
39 |[MOVILAB  [BIPER,S.A. DEC.V.
40 |[NADROB INADRO, S.A. DEC.V.
41 |PEROLES*  |INDUSTRIAS PENOLES, S.A. DEC. V.
42 [POSADASL _ |GRUPO POSADAS, S.A. DE C.V.
43 [SAVIAA [SAVIA, S.A.DEC.V.
44 [SIMECB IGRUPO SIMEC, S.A. DEC.V.
45 |SORIANAB  |ORGANIZACION SORIANA, S.A. DEC.V.
46 [TELECOMAI |CARSO GLOBAL TELECOM, S.A. DEC.V.
47 [TELMEXL _ [TELEFONOS DE MEXICO,S.A. DE C.V.
48 [TLEVISACPO |GRUPO TELEVISA, SA.
49  [TMMA IGRUPO TMM, S.A.
50 _[TVAZTCACPO [TV AZTECA, S.A. DE C.V.
51 |USCOMB-1 _ [US COMMERCIAL CORP, S.A. DE C.V.
52 |VALLEB JUGOS DEL VALLE, S.A. DEC.V.
53 |[VITROA VITRO, S.A. DEC.V.
54 |WALMEXV  |[WAL - MART DE MEXICO, S.A. DEC.V.
Tabla 5.14 Universo de activos riesgosos disponible.

Para seleccionar los diez activos con riesgo que debian ser incluidos en la cartera
de inversion, se ejecutd en diez ocasiones el algoritmo genético 1; en cada corrida se

utilizaron 250 cromosomas, 500 iteraciones, probabilidad de cruzamiento de 039 y
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probabilidad de mutacion de 0.05. La mejor aptitud alcanzada se logro en la corrida 10

donde el cromosoma u (11,15,18,22,29,39,40,42,49,52) obtuvo una aptitud de

46.77379578 en 441.4220 segundos. De esta forma, los activos seleccionados fueron:

Activo

Clave

Rendimiento

Riesgo

11

1. CMRB

0.00184302321867

0.03577622186192

15

2. EKCO*

0.00407312738435

0.03164272491188

18

3. FRAGUAB

0.00309278232601

0.01215787280806

22

4. GFINBURO

0.00146310508384

0.01807548933888

29

5. HILASALA

0.00058106077959

0.02783815737461

39

6. MOVILAB

0.00470407488310

0.02796231447699

40

7. NADROB

0.00028203817788

0.02176265530754

42

8. POSADASL

0.00153662854444

0.01690372557344

49

9. TMMA

0.00003145655838

0.02869482810572

52

10. VALLEB

0.00255727753865

0.02920232816145

Tabla 5.15 Activos seleccionados.

Una vez seleccionados los activos, se ejecutd el algoritmo genético 4 en 5
ocasiones, para encontrar los pesos que definen la cartera de mercado. Los parametros
utilizados fueron 250 cromosomas, 500 iteraciones, probabilidad de cruzamiento de 0.07,
probabilidad de mutacion de 0.02 y rendimiento del activo libre de riesgo (Cetes a 28 dias)
de 0.000183.

El mejor resultado se obtuvo en la corrida 3; en ella, el cromosoma p = (0.0432,
0.0898, 0.3439, 0.0996, 0.0336, 0.1187, 0.0333, 0.1297, 0A0222-, 0.0860) fue encontrado en
750.2030 segundos, mostrando una aptitud de 0.37819174. La cartera de inversion definida
por p tiene rendimiento esperado de 0.00266193267870 y riesgo de 0.00655469796709.

Considerando el grado de aversion al riesgo del inversionista (A = 100), se
ejecutd 5 veces el algoritmo genético 5. Los pardmetros considerados fueron el rendimiento
esperado y riesgo de la cartéra definida por p, el rendimiento del activo libre de riesgo,
A=100, 100 cromosomas, 150 iteraciones, probabilidad .I de cruzamiento de 0.01 y

probabilidad-de mutacién de 0.005.
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El mejor cromosoma encontrado, y = 0.5770, se encontrd en las corridas 1y 2
con tiempos de 18.0780 y 18.0150 segundos; la aptitud alcanzada por y fue de 0.0008981.

Considerando los resultados encontrados por los algoritmos genéticos 1,4y 5, la
cartera 6ptima del inversionista estd constituida aproximadamente de la siguiente forma:
2.49% de CMRB, 5.18% de ECO*, 19.84% de FRAGUAB, 5.75% de GFINBURO, 1.94%
de HILASALA, 6.85% de MOVILAB, 1.92% de NADROB, 7.48% de POSADASL,
1.28% de TMMA, 4.96% de VALLEB y 42.3% Cetes a 28 dias. Esta cartera, llamada COIl,
tiene rendimiento diario esperado de 0.1613% y riesgo de 0.003782.
5.4.2 Administracion de la cartera de inversién

Para la administracion de la cartera de inversion, se considera que el inversionista
tiene un capital inicial de $1,000,000.00. La cartera de inversiéon CO1 debe ser comprada el
7 de junio de 2004, debido a que se le cred con la informacion registrada hasta el 4 de junio
de 2004. En la tabla siguiente, se muestran los activos considerados en la cartera de
inversion CO1 y la distribucion que se realizo para su conformacion basiandose en los

resultados de los algoritmos genéticos 1,4 y 5.

07-Jun-04 |Ponderacion |Ponderacion Monto Precio del| Unidades Monto
con ALR asignado activo _|por activo| _invertido

1. CMRB 0.0432 00249 |$ 2492640 (3% 1.05 23739| $ 24,925.95
2. EKCO* 0.0898 00518 |$ 5181460(% 245 21148 § 51,812.60
3. FRAGUAB 0.3439 0.1984 |$ 19843030 (% 31.00 6400 $198,400.00
4. GFINBURO| 0.0996 00575 |[$ 5746920 (% 1520 3780, $ 57,456.00
5. HILASALA | 0.0336 00194 |§ 1938720|% 1.00 19387 $ 19,387.00
6. MOVILAB 0.1187 0.0685 |$ 6848990 (8% 38.00 1802| $ 68,476.00
7. NADROB 0.0333 00192 |$ 1921410|% 6.10 3149 $ 19,208.90
8. POSADASL| 0.1297 00748 ($ 7483690 |% 631 11860{ $ 74,836.60

. TMMA 0.0222 00128 |$ 1280940 |% 29.00 441| $ 12,789.00
10. VALLEB 0.0860 00496 |$ 4962200 (% 18.00 2756] $ 49,608.00
11. CETES 28 04230 |$ 423000008 10.00 42300 $423,000.00
Subtotal (ACR)| 1.0000 0.5770 | $ 577,000.00 | § 148.11 94462 $576,900.05
{Subtotal (ALR) 04230 |$ 423,00000|§ 10.00 42300 $423,000.00
[Total 1.0000 1.0000 | $1,000,000.00 | $ 158.11 | 136762| $999,900.05

Tabla 5.16 Cartera de inversion al 7 de junio de 2004.
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En la primera columna de la tabla 5.16 se observan los activos considerados para
conformar la cartera de inversién COl; en la segunda columna se muestran las
ponderaciones originalmente encontradas; en la tercera, se muestran las ponderaciones
asignadas una vez que se considera la inclusion del activo libre de riesgo (ALR). En la
cuarta columna se muestra el monto asignado a cada activo; en la quinta el precio por
unidad de activo; en la sexta columna, el nimero de unidades que se pueden comprar por
activo; y en la tltima columna, el monto realmente invertido en cada activo.

Asi pues, el 7 de junio de 2004, el inversionista ocupa $999,900.05 para comprar
la cartera de inversion CO1, quedandose con un monto libre de $99.95. La cartera de
inversién CO1 es conservada por el inversionista hasta el dia 18 de junio de 2004, dia en

que vende la cartera de inversion CO1.

18-Jun-04 |Unidades por| Precio del Monto
activo activo
1. CMRB 23739 $ 1.00 [ § 23,739.00
2. EKCO* 21148 § 301 (% 63,65548
3. FRAGUAB 64000 $ 3000 | $ 192,000.00
4. GFINBURO 3780 3 1474 | $ 5571720
5. HILASALA 19387 $ 1.00 | $ 19,387.00
6. MOVILAB 1802 $ 35.00 [§ 63,070.00
7. NADROB 3149 §$ 610 [$ 19,208.90
8. POSADASL 11860( $ 603|% 7151580
9. TMMA 4411 $ 2900 |$ 12,789.00
10. VALLEB 2756| $ 1895 |$ 5222620
11. CETES 28 423000 $ 10.03 | § 424,080.77
Subtotal (ACR) 94462| $ 144.83 | § 573,308.58
Subtotal (ALR) 423000 § 10.03 | § 424,080.77
Total 136762| § 154.86 | § 997,389.35

Tabla 5.17 Cartera de inversion al 18 de junio de 2004.
Para el 18 de junio de 2004, el inversionista obtuvo $997,389.35 por haber
vendido la cartera COl, que junto al monto libre de $99.95 que poseia, suma $997,489.30,
Este nuevo moﬁto lo utilizara el dia 21 de junio de 2004 para comprar la nueva cartera de

inversion CO2, que serd conformada segun los resultados que se obtengan a partir de las
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ejecuciones de los algoritmos genéticos 4 y 5. En esta ocasion, el algoritmo genético 4 se
ejecuta con una base de datos que ha sido aumentada en 10 rendimientos por cada accién
considerada; y el algoritmo genético 5, se ejecuta considerando que para esa fecha el activo
libre de riesgo otorga un rendimiento diario de 0.000182. Basindose en los resultados
obtenidos y manteniendo su distribucién estratégica, el inversionista realiza una nueva
distribucion tactica.

A partir de los resultados obtenidos en las corridas de los algoritmos genéticos 4
y 5, se elabora la cartera de inversion CO2 y se realizan los movimientos registrados en la

tabla siguiente para lograr su adquisicion el dia 21 de junio de 2004.

21-Jun-04 |Ponderacion |Ponderacion Monto  |Precio del|Unidades|  Monto
con ALR asignado activo |por activo| invertido

1.CMRB 0.0266 00127 |$ 1267492|$8 1.05 12071) § 12,674.55.
2. EKCO* 0.1088 00520 |$ 51,84327 (% 3.00 17281( $ 51,843.00
3. FRAGUAB | 0.3042 0.1453 | $ 14495149 | $ 30.00 4831| $144,930.00
4. GFINBURO| 0.1142 00546 |$ 5441637 (% 14.90 3652| $ 54,414.80
5. HILASALA | 0.0392 00187 |$ 1867882|% 1.00 18678 $ 18,678.00
. MOVILAB 0.1523 00728 |§ 72571.05|§% 35.00 2073 $ 72,555.00
.NADROB 0.0283 00135 |$ 1348497 |8 6.10 22101 $ 13,481.00
.POSADASL| 0.1257 00600 |$ 5989.13|8 6.03 9933/ $ 59,895.99
9. TMMA 0.0248 00118 |$ 1181722 (% 29.01 407| $ 11,807.07
10. VALLEB 0.0759 00363 |$ 3616640|% 1895 1908 $ 36,156.60
11. CETES 28 0.5223 | $ 520,988.66 | $§ 10.00 52098J $520,980.00
Subtotal (ACR)]  1.0000 04777 | $ 476,500.64 | $ 145.04 73044 $476,436.01
ISubtotal (ALR) 05223 |$ 520,988.66 | $ 10.00 52098| $520,980.00

TAL 1.0000 1.0000 | $ 997,489.30 [ $ 155.04 | 125142 $997,416.01

Tabla 5.18 Cartera de inversion al 21 de junio de 2004.
De acuerdo a los movimientos realizados para adquirir la cartera de inversion
CO02, el inversionista cuenta con un monto libre de $73.29. La cartera de inversion CO2, es
conservada por el inversionista desde el 21 de junio de 2004 hasta el 2 de julio de 2004, dia
en que es vendida.
Los resultados obtenidos por la cartera de inversion CO2, se muestran en la tabla

siguiente.
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02-Jul-04 |Unidades por| Precio del Monto
activo activo
1.CMRB 1207118 110 |$ 1327810
0. EKCO* 17281 $  3.00 [$ 51,843.00
3. FRAGUAB 4831 $  29.00 | $ 140,099.00
4. GFINBURO 36520 $ 1650 [$ 60,258.00
5. HILASALA 18678| $  1.04 |$ 19,425.12
6. MOVILAB 2073 $  35.00 |$ 72,555.00
7. NADROB 2210 $ 610 |$ 13,481.00
3. POSADASL 9933 $§  6.03 |$ 59,895.99
9. TMMA 407/ $ 3000 |$ 12,210.00
10. VALLEB 1908| $ 17.00 [$ 32,436.00
11. CETES 28 52098 $  10.03 | $ 522,305.03
Subtotal (ACR) 73044 § 144.77 | $ 47548121
Subtotal (ALR) 52098 $  10.03 | $ 522,305.03
Total 125142] § 154.80 | $ 997,786.24

Tabla 5.19 Cartera de inversion al 2 de julio de 2004.

De esta forma, el dia 2 de julio de 2004 el inversionista recibe $997,786.24 que
junto con el monto libre de $73.29, suman $997,859.53,
543 Resultado; obtenidos

Se llevd a cabo la creacion y administracion de la cartera de inversion CO para
un inversionista con grado de aversion al riesgo A = 100, basandose en los algoritmos
genéticos 1,4y 5.

Por un lado, la creacion consistid en la definicién de la distribucion estratégica y
una primera distribucion tactica. Para ello, primero se ejecuto el algoritmo genético 1, con
una base de datos compuesta por los rendimientos diarios otorgados por 54 acciones
cotizantes en la Bolsa Mexicana de Valores, durante el periodo comprendido entre el 4 de
agosto de 2003 y el 4 de junio de 2004. A continuacién se ejecutaron los algoritmos
genéticos 4 y 5, que indicaron la distribucion tactica que debia realizarse, considerando el
rendimiento diario de un activo libre de riesgo (Cetes 28 dias) y el grado de aversion al

riesgo del inversionista.
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Por otro lado, la administracién de la cartera de inversion se realizé ejecutando
nuevamente los algoritmos genéticos 4 y 5, pero considerando una base de datos
actualizada en la que se cuenta con los rendimientos diarios generados por las acciones
durante el primer lapso de la posesion de la cartera de inversion CO, asi como el
rendimiento diario que para entonces otorgé el activo libre de riesgo.

Tras un mes de administracion de la cartera de inversion CO, se encontré que el
proceso representd para el inversionista una pérdida de $2140.47 6 0.2140%. Obviamente,
un resultado como estos jamas sera bienvenido por el inversionista; sin embargo, antes de
dar un dictamen final, es necesario considerar el comportamiento del mercado durante el
periodo en que se cred y administro la cartera de inversion CO.

5.4.4 Comportamiento del mercado

A lo largo del mes de junio diversos factores de carécter politico y econémico
tuvieron gran injerencia en el comportamiento de la Bolsa Mexicana de Valores; haciendo
un analisis retrospectivo breve, se comentaran algunos de ellos.

El dia lunes 7 de junio de 2004, dia en que el inversionista compro los activos
que conformarian la cartera de inversion COI, se esperaban las mejores tendencias
positivas para los mercados de Estados Unidos y en consecuencia para la Bolsa Mexicana
de Valores. Las expectativas no defraudaron y la BMV registré su mejor jornada en lo que
habia transcurrido del afio, alcanzando una ganancia de casi 18%. Este repunte fue
atribuido principalmente a la baja de los precios del petroleo.

Para el resto de esa primera semana de la administracion de la cartera de
inversién CO1, se presentd una tendenc'ia a la baja en el mercado. Los dias martes y
miércoles esta tendencia a la baja, fue consecuencia de la toma de utilidades después del

repunte que ocurri6 el dia lunes 7 de junio; mientras que los dias jueves y viernes, se
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atribuy6 a dos factores: el primero, los comentarios del presidente de la Reserva Federal de
los EUA, Alan Greenspan, sobre una posible alza de las tasas de interés por motivo del
informe del nivel de inflacién registrado durante mayo en los EUA,; y segundo, el cierre de
los mercados el dia viernes, por motivo de los funerales del ex presidente de los Estados
Unidos, Ronald Reegan.

Para el dia lunes 14 de junio, inicio de la segunda semana de la administracién de
la cartera de inversion CO1, las cosas no se modificaron mucho y la BMV volvio a caer.
Fue en el dia martes, después de darse a conocer la inflacion registrada en mayo en los
EUA, que se recobré el optimismo. Los comentarios de Alan Greenspan, quién declard
sobre un cambio paulatino en la politica monetaria expansiva (es decir, un aumento gradual
en las tasas de interés), fortalecieron el optimismo. No obstante, a partir del miércoles 16 de
junio, la BMV nuevamente entré en un periodo de incestidumbre que continué por el resto
de la segunda semana de administracion de la cartera de inversion COI, argumentandose
principalmente temores de que la FED tomara medidas mis enérgicas sobre las tasas de
interés.

En lo que respecta a la tercera semana de administracion de la cartera de
inversion CO, primera de CO2, se puede decir que la BMV se mantuvo a la expectativa de
informacién relacionada con la inflacion en México de la primera quincena de junio que se
anunciaria el jueves 24 de junio. La incertidumbre asumida en el mercado, se reflejé en una
semana que cerrd en cuatro de cinco jornadas a la baja, siendo Gnicamente el dia jueves
cuando el indice de Precios y Cotizaciones (IPC) registrd una ganancia de 0.44%.

Para la cuarta semana de administracion de la cartera de inversion CO, segunda
semana de administracién de CO2, hubo principalmente tres factores que provocaron poca

operatividad en los mercados. El primero fue la espera hasta el dia 30 de junio, del tan
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anunciado aumento a las tasas de interés por parte de la Reserva Federal de los EUA, que
por primera vez después de cuatro afios, elevé la tasa referencial de fondos federales en un
cuarto de punto. El segundo factor que influyé en los mercados en esa semana, fue el
cambio de gobierno en Irak que podria generar nuevos conflictos. Por ultimo, la segunda
mitad de esta dltima semana de administracion de la cartera de inversion CO, en los
mercados se notd una postura timida por parte de los inversionistas que prefirieron
prepararse para un fin de semana largo en los mercados de EUA, los cuales permanecerian
cerrados debido a las celebraciones del dia de independencia de aquél pais.

Este anilisis breve que se ha realizado sobre el mercado en el periodo de
administracion de la cartera de inversion CO, no pretende justificar el resultado negativo
obtenido; simplemente trata de mostrar que el marco contextual en el que se desarrollo el
proceso de creacion y administracion de la cartera de inversion CO, no fue el mas benévolo
que se podia haber encontrado. Ademas, este analisis contribuye a formar un ejemplo mas

apegado a la realidad, que impide identificarlo como un ejemplo simplemente numérico.
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6. CONCLUSIONES

En esta tesis se ha desarollado un procedimiento para crear y administrar
carteras de inversion, sin considerar la posibilidad de realizar ventas en corto, mediante
algoritmos genéticos.

Una cartera de inversion es un conjunto de activos financieros que son
combinados en iguales o distintas proporciones, con el objetivo de obtener lucro, mediante
su posesion durante un determinado periodo de tiempo.

A cada activo financiero que existe en el mercado, se le puede asignar una
medida de riesgo y una de rentabilidad esperada; ambas medidas se basan en el
comportamiento historico que el activo financiero ha descrito a lo largo del tiempo. Dentro
de estos activos, existe uno con la particularidad de tener riesgo cero; es conocido como
activo libre de riesgo y representa la obligacion directa e incondicional del Gobierno de una
nacion que pagara una suma de dinero en una fecha especifica.

A partir de esas dos caracteristicas que posee cada activo, una cartera de
inversion posee un rendimiento esperado y un nivel de riesgo. Basandose en esas dos
medidas de una cartera de inversién, Harry Markowitz credé un modelo matematico que
permite a un inversionista discernir entre buenas y malas carteras de inversion; a las buenas
carteras de inversion, Markowitz las llamé carteras eficientes.

Una cartera de inversion eficiente es aquella que para un nivel de riesgo dado,
maximiza el rendimiento esperado; 6 desde otra perspectiva, para un rendimiento esperado
dado, una cartera eficiente es aquella que minimiza el riesgo.

Con bas;: en la cartera eficiente definida una vez que se han considerado activos
con riesgo y el activo libre de riesgo, sélo hace falta considerar el grado de aversién al

riesgo que posee un inversionista, para encontrar su cartera de inversion optima.
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El grado de aversion al riesgo de un inversionista esta definido por su postura
ante el riesgo. Un inversionista adverso al riesgo requiere de un incremento mayor en el
rendimiento para aceptar un poco méas de riesgo; un inversionista indiferente al riesgo no
explica su comportamiento con base en los niveles de riesgo por asumir; y un inversionista
propenso al riesgo esté dispuesto a asumir una mayor cantidad de riesgo con tal de obtener
un rendimiento adicional.

De acuerdo a los anteriores elementos, un inversionista crea su cartera de
inversion Optima que administrard durante un periodo de tiempo con el incentivo de
adquirir una ganancia monetaria al finalizar dicho periodo; esa ganancia estara dada por la
diferencia entre los precios de los activos que componen su cartera, al inicio del periodo y
al finalizar el periodo.

I Los algoritmos genéticos son una técnica de optimizacién comprendida dentro de
la computacion evolutiva. Esta técnica de optimizacion, basindose en los principios de
seleccion natural y de genética, plantean un mecanismo de bisqueda adaptativa de
soluciones optimas sobre el espacio de soluciones de un problema.

La estructura de los algoritmos genéticos es sumamente simple ya que esta
definida por cinco pasos: 1) se crea aleatoriamente una poblacion de soluciones potenciales
al problema por optimizar; 2) mediante una funcion de aptitud, que permita reflejar los
criterios que distinguen a una solucion buena del problema, se evalia a cada miembro de la
poblacion para otorgarle un valor de aptitud; 3) basandose en los resultados obtenidos en el
paso 2, se facilita la permanencia de las soluciones buenas y se dificulta la permanencia de
las soluciones malas; 4) se permite el intercambio de informacién y se agrega variabilidad

entre las soluciones que permanecen en la poblacién para dar lugar a una nueva poblacion,
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todo ello se realiza mediante la aplicacion de operadores genéticos; y 5) se regresa al paso
dos para iniciar una nueva iteracién.

El punto clave en la utilizacién de los algoritmos genéticos, es la forma en que se
representa a un problema para que pueda ser resuelto por medio de esta técnica. En otras
palabras, es necesario encontrar una codificacion que permita representar a las soluciones
del problema y que posibilite la manipulacion de dichas soluciones en la forma mas sencilla
posible. La técnica de codificacion mas utilizada es la binaria.

Contando con una codificacion de soluciones, los algoritmos genéticos indagan
en el espacio de soluciones del problema para encontrar aquella que alcance una mayor
calificacion; esa calificacion no es mas que la cantidad numérica otorgada por la funcion de
aptitud.

La técnica de los algoritmos genéticos esta mateméticamente fundamentada en el
Teorema del Esquema, desarrollado por John Holland quién es generalmente reconocido
como el creador de los algoritmos genéticos. En dicho teorema se estipula que los
algoritmos genéticos exploran el espacio de soluciones de un problema a partir de un tipo
de estructuras peculiares llamadas esquemas. Los esquemas son representaciones de
soluciones potenciales que facilitan el intercambio de informacién entre ellos mediante su
utilizacién subsecuente y la aplicacién de los operadores genéticos implementados.

A partir de esta técnica de optimizacion, se programaron 5 algoritmos genéticos
para crear y administrar carteras de inversién. Cada uno de ellos tiene una funcion
especifica dentro del proceso por realizar, pero en algunos casos, los resultados de un
algoritmo son el punto de partida de otro. Como base de datos solamente se requiere tener
una matriz de rendimientos de los activos considerados en el universo de activos

disponibles del inversionista; a pesar de que los algoritmos son capaces de operar sin
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importar la cantidad de rendimientos considerados por cada activo, lo mas recomendable es
ejecutarlos con una base de datos que esté integrada por una cantidad considerable de
rendimientos por cada activo, con el objetivo de eliminar la posibilidad de obtener
resultados insatisfactorios debido a la escasez de informacion. En lo que se refiere a los
operadores genéticos utilizados, cada algoritmo aplica los operadores de cruzamiento y
mutacion; a estos operadores se suma el criterio elitista incorporado en cada algoritmo para
alcanzar las mejores soluciones posibles durante cada corrida ejecutada. Ademas, en cada
algoritmo genético se prefirid programar como condicién de terminacion el mimero de
iteraciones por realizar; de esta forma, los algoritmos no se ejecutan hasta lograr la
convergencia de la poblacion porque esta no muy frecuentemente es alcanzada.

El primero de ellos, unico programa que opera con base en una codificacion de
nimeros enteros, es el encargado de seleccionar los activos con riesgo que deberin integrar
la cartera de inversion. En otras palabras, la distribucion estratégica de las carteras de
inversion creadas a partir de estos algoritmos genéticos, queda definida tinicamente a partir
del algoritmo genético 1.

La funcion de aptitud utilizada en este primer algoritmo, en un intento muy
ambicioso por considerar los rendimientos esperados, los riesgos y los coeficientes de
correlacion involucrados, favorece la seleccion de un conjunto de activos con buena
diversificacion, pero puede dejar poco satisfecho al inversionista por los rendimientos
correspondientes.

Es precisamente la forma de la funcion de aptitud del primer algoritmo genético,
el elemento que debe ser ajustado para representar los objetivos que se pretenden alcanzar
con la cartera de inversion que se esta creando. Por ejemplo, si se quiere formar una cartera

de inversion que busque ser atractiva en rendimiento, la funcion de aptitud debera depender
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en mucho mayor medida de los rendimientos considerados y en menor medida de las
desviaciones estandar y los coeficientes de correlacién.

El algoritmo genético 2, programado en codificacion binaria al igual que el resto
de los algoritmos genéticos, es el encargado de encontrar la cartera eficiente que presente el
mayor cociente rendimiento esperado — varianza; fundamentado en el objetivo antes
mencionado, su funcion de aptitud esta dada como al cociente entre el rendimiento
esperado de la cartera de inversion evaluada y la varianza de la misma. En este caso los
activos considerados son unicamente aquellos que fueron seleccionados mediante el
algoritmo genético 1.

El algoritmo genético 3 es el encargado de encontrar el punto de varianza
minima, considerando los activos con r{esgo previamente seleccionados por el primero de
los algoritmos genéticos. Para ello, la funcién de aptitud depende sélo de la desviacién
estandar o riesgo que posee la cartera de inversion evaluada.

Los algoritmos genéticos 2 y 3, operativamente, no tienen tanta importancia para
el inversionista. Sin embargo, los resultados obtenidos a partir de ellos, pueden significar
carteras de referencia o simplemente datos que permitan obtener un panorama mas claro del
comportamiento de las carteras de inversion que se pueden crear a partir de los activos
previamente seleccionados.

El algoritmo genético 4 se encarga de identificar los pesos por asignar para crear
la cartera de mercado que define, junto con el activo libre de riesgos, la recta tangente a la
region originalmente factible, también llamada linea de asignacion de capitales. La forma
adoptada por su funcion de aptitud, se desprende de un sencillo analisis geométrico ;311 el
que se desea maximizar la pendiente de la recta tangente definida por el activo libre de

riesgo y la region factible generada a partir de los activos con riesgo considerados.
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El dltimo de los algoritmos genéticos elaborado, considerablemente mas sencillo
para programar que los anteriores, se encarga de encontrar la cartera de inversion que se
ubica sobre la recta tangente definida por la cartera de inversion encontrada en el algoritmo
genético 4 y el activo libre de riesgo, tomando en cuenta el grado de aversion al riesgo que
presenta el inversionista.

Como se puede observar, los algoritmos genéticos 2, 3, 4 y 5 realizan una
distribucion tactica pero considerando diferentes criterios; es decir, asignan ponderaciones
a cada uno de los activos considerados para conformar una cartera de inversion con alguna
caracteristica en particular.

Asi pues, el proceso de creacion de una cartera de inversion se realiza con base
en los resultados obtenidos a partir de las ejecuciones de los algoritmos genéticos 1,4y 5,
principalmente. Para llevar a cabo la administracion de la misma, es necesario ejecutar los
algoritmos genéticos 4 y 5, tan frecuentemente como se quiera definir una nueva
distribucion tactica.

Cada que se desee crear una nueva cartera de inversion, debera ser ejecutado el
algoritmo genético 1 para definir la distribucion estratégica y los algoritmos genéticos 2, 3,
4 6 5, dependiendo del tipo de distribucion tactica que se requiera en la correspondiente
cartera de inversion.

Para hablar sobre la injerencia de los parametros de entrada en los algoritmos
genéticos programados, se les dividio en parametros de caracter financiero y parametros de
caracter genético. Sobre los parametros de caracter financiero, se prefirié no realizar un
analisis debido a que éstos dependen principalmt;nte de la informacion a la que tenga
acceso el inversionista. Sobre los parametros de caracter genético (nimero de cromosomas

por considerar en cada generacion, nimero de iteraciones por realizar en cada corrida,
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probabilidad de aplicacion del operador cruzamiento y probabilidad de aplicacion del
operador muiacién), los resultados otorgados por los algoritmos genéticos mostraron mayor
dependencia con el parAmetro de niimero de iteraciones.

Un punto importante por resaltar relacionado con lo expuesto en el pérrafo
anterior, es el comportamiento mostrado por los algoritmos genéticos que permite sefialar
que la diversidad de poblacion y precision selectiva estan fuertemente ligados. Como
muestra de ello, se observd que un incremento en la precision selectiva disminuye la
diversidad de la poblacion y viceversa; asi, en algunas ocasiones una fuerte precision
selectiva hacia inefectiva la blisqueda.

En lo que respecta a los resultados obtenidos en la aplicacion de los algoritmos
genéticos programados, se puede afirmar que, en conjunto, resultaron ser una excelente
herramienta para crear carteras de inversion; el ejemplo en el que se considera un universo
de activos disponibles reducido, avala en parte esta aseveracion. Sin embargo, en lo que se
refiere a la administracion de la cartera de inversion, los resultados no fueron los mis
alentadores.

También se puede sefialar que los algoritmos genéticos son una técnica de
optimizacion que representan una buena alternativa para ser aplicada en el ambito
financiero. Representan una herramienta potente y sumamente moldeable para cumplir con
los requerimientos de un problema financiero. Como muestra de esta sorprendente
capacidad de adaptacién, se tienen los algoritmos genéticos 2, 3 y 4, los cuales son
sumamente parecidos pero cada uno otorga la solucién de una variante del problema
financiero considerado.

Otra ventaja que se pudo comprobar con los algoritmos genéticos elaborados, es

la facilidad con que se les puede programar. Observando los cédigos de cada uno de ellos,
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salta a la vista la enorme simplicidad con que fueron construidos; en ninguno de ellos se
utilizaron conocimientos avanzados de programacién y, a pesar de ello, los resultados
pueden considerarse satisfactorios.

Por altimo, vale la pena mencionar que los algoritmos programados en este
trabajo, podria ser vistos como una version preliminar de una version mas potente. Esto se
debe a que los codigos programados pueden ser mejorados en aras de alcanzar resultados
mas precisos y en un menor tiempo. La razon por la que en la elaboracion de éstos codigos
no se tuvieron esos objetivos como principales, fue debido a que se deseaba en primera
instancia, comprobar la facilidad de programacion y corroborar que, efectivamente sin un
conocimiento tan profundo de programacion en un lenguaje en particular, se podian

alcanzar resultados satisfactorios.
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NOTAS

1.

Este texto es comprensible para toda aquella persona interesada en el tema de la
Teoria de Carteras de Inversion ylo de los Algoritmos Genéticos que posea, al
menos, conocimientos basicos en las #&reas de finanzas, programacion y
probabilidad. Si el lector, ademas, posee conocimientos basicos de las areas
investigacion de operaciones y economia, el texto le resultara completamente
comprensible.

La decision de administrar la cartera de inversién durante cuatro semanas, se debié
a que la informacion disponible de los precios registrados por los activos financieros
sobre los que se calcularon los correspondientes rendimientos, abarcan el periodo
comprendido entre el 1° de agosto de 2003 y el 2 de julio de 2004 (235 rendimientos
diarios por activo). A partir de esa informacion, se plane6 la conformacion de una
base de datos inicial de 220 rendimientos diarios por activo; de esta forma quedd
definido el periode de cuatro semanas para realizar la administracion de la cartera
de inversion.

Algunas personas podrian considerar que un periodo de administracién de cuatro
semanas no es suficiente para evaluar los resultados; sin embargo, es importante
considerar que la inversion en bolsa no esta restringida al largo plazo y que un buen
largo plazo esta integrado por buenos cortos plazos.

MATLAB es el nombre abreviado de “MATrix LABoratory”. MATLAB es un
programa para realizar cilculos numéricos con vectores y matrices. Como caso
particular puede también trabajar con nimeros escalares, tanto reales como
complejos. Tiene la capacidad de realizar una amplia variedad de graficos en dos y
tres dimensiones. MATLAB tiene también un lenguaje de programacion propio. La
version 6.0 es la utilizada en este trabajo.

MATLAB trabaja siempre en doble precision, es decir guardando cada dato en 8
bytes, con unas 15 cifras decimales exactas. También puede trabajar con cadenas de
caracteres (strings) y también con otros tipos de datos: matrices de més dos
dimensiones, vectores y matrices de celdas, estructuras y clases y objetos.

MATLAB tiene un gran nimero de funciones incorporadas. Algunas son funciones
intrinsecas, esto es, funciones incorporadas en el propio codigo ejecutable del
programa. Estas funciones son particularmente rapidas y eficientes. Existen ademas
funciones definidas en ficheros *.m que vienen con el propio programa o que han
sido aportadas por usuarios del mismo. Estas funciones extienden las posibilidades
del programa.

En los mercados bursétiles, como en la vida, es imposible eliminar la incertidumbre
sobre lo que sucederd en el futuro. Asi, a pesar de que existen métodos que
proporcionan una idea confiable sobre el valor que asumiré el rendimiento de un
activo financiero en una fecha futura, no se puede solicitar sistematicamente un
rendimiento determinado porque esos métodos son sélo estimaciones calculadas a
priori con un cierto margen de error.

Supongase que se desea calcular el rendimiento anual de un activo financiero 4 con
base en los rendimientos obtenidos cada mes. El rendimiento anual es el producto
de los rendimientos mensuales; esto se debe a que se trata de una situacion similar a
la del interés compuesto que se devenga cada mes. Asi, el rendimiento del segundo
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mes considerado, se aplica sobre el principal de la inversion y sobre el interés del

primer mes.

Entonces el rendimiento del activo 4 es:

r= ﬂxix---xﬁl —1=(47)x(1+7,)x--x(1+5,)-1 (1)
“\RR R,

Aplicando logaritmo natural a (1) se tiene:

o B )inf 22 ) 4oee 1| B2 =In(+7r)+In(+r)++In(+r,)=rf )
£ A B,

En (2), r{ denota el rendimiento continuo del activo 4; es decir, aquella tasa que
compuesta continuamente es la tasa simple anual. Por lo tanto:

r::in[i';;—z]:mu+r,.) ®

0
La primera igualdad de (3) en su forma general se escribe del modo siguiente:
P

ry =In| —2
1

. Cuando se considera que la mejor estimacion sobre el rendimiento futuro es el

rendimiento histérico se asume que el mercado bursitil es un mercado eficiente.

Dos de las definiciones mas aceptadas de mercado eficiente son las siguientes:

a) Un mercado bursatil es eficiente si cuenta con eficiencia interna y eficiencia
externa. La eficiencia interna se entiende como la capacidad que tienen los
precios de los activos financieros para ajustarse rapidamente a las sefiales del
mercado. La eficiencia externa se entiende como la capacidad que tienen los
precios de los activos financieros para ajustarse rapidamente a las sefiales de la
economia.

b) Un mercado bursatil es eficiente si los precios de los activos financieros se
ajustan a la informacion del pasado, del presente y a las expectativas del futuro.

. Broker es el término anglosajon que se utiliza para referirse a la persona fisica o

juridica que actia como intermediario financiero en los mercados financieros; en

otras palabras, es el ente que compra y vende valores por cuenta de sus clientes.

. Para ello se asume que los rendimientos de los activos financieros son variables

aleatorias mutuamente independientes y tienen varianzas constantes

(homocedasticidad); entonces, segin el Teorema de Limite Central, la distribucion

de probabilidades de la variable aleatoria r; sigue la distribucién Normal. Asi, el

valor esperado E(r;), como el rendimiento del activo, y su varianza o’(r,), como
medida de riesgo asociada al activo, son suficientes para describir la distribucion del
rendimiento futuro de la cartera.

. El valor esperado es la primera caracteristica numérica de una variable aleatoria

(v.a.). También conocido como valor promedio, media o primer momento, se define

como sigue:

a) SiXesunav.a. discreta con valores x,,x,,Xx,...; E(X) = ile(X =x,).
i=0
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b) SiXesunav.a. conuna funcién de densidad f;; E(X)= j xf, (x)dx .

El valor esperado, que es un promedio ponderado de los valores que puede asumir la
variable aleatoria, tiene propiedades importantes. Siendo X y Y variables aleatorias
y ¢ constante, dos de las mas cominmente utilizadas se expresan de la siguiente
forma: E(cX)=cE(X)y E(X +Y)=E(X)+E(Y). A partir de ellas, se afirma que
el valor esperado es una funcion lineal.

10. El comportamiento de una accion depende directamente de la situacion en que se

11

12.

13;

14.

encuentra inmersa la empresa emisora; esa situacion depende de diversos factores
como son: los estados financieros, los balances, los resultados de ventas, el flujo de
efectivo, las politicas de dividendo e inversion, la capacidad gerencial y productiva,
la competencia que existe en el sector, los proyectos de inversion, las perspectivas
de crecimiento, el entorno politico, el tipo de cambio, los tratados internacionales de
comercio y la legislacion, entre otros. Asi, dado que cada empresa enfrenta una
situacion particular, cada activo se mueve de forma distinta en un mismo momento
dentro del mercado.

El riesgo no sistematico se atribuye a los factores especificos de la empresa
(resultados de ventas, capacidad gerencial y productiva, proyectos de inversion) y a
los factores especificos del sector (competencia, demanda de materias primas,
tecnologia de produccién necesaria en el sector). Asi, el riesgo no sistematico en
una cartera de inversion asumido como resultado de la inclusién de una accion cuya
empresa emisora se esta viendo afectada por factores negativos, puede ser
compensado con la inclusion de una accion cuya empresa emisora se esta viendo
afectada por factores positivos.

Para el ejemplo se supuso o, =220" i#j. El factor .22 fue elegido

arbitrariamente; sin embargo, se puede considerar el mismo desarrollo matemético
utilizando un factor 0<a <1 de tal forma que se concluiria con la expresion
siguiente: ’

var(r):!l—h%)gi+ao".

Se dice que dos activos estin perfectamente correlacionados si su coeficiente de
correlacion (también conocido como coeficiente de correlacion lineal) es idéntico a
1 6 -1; es decir, los activos a y b estin perfectamente correlacionados si:
e cov(a,b) _ 15 cov(a,b) _ »

0,0, c,0,
El generador de niimeros aleatorios utilizado, determina los valores con base en una
distribucion uniforme sobre el intervalo (0,1).
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APENDICE 1: CODIGOS DE LOS ALGORITMOS GENETICOS
Algoritmo genético 1

function [D1,e2,u3] = agl_ele(M,na,nc,ni,pc,pm)

% Funcion:

%  -agl_ele es el nombre de la funcién que corre el algoritmo genético 1, eleccidn de los activos

% financieros, utilizando como operadores genéticos el cruzamiento y la mutacion.

% Datos:

% - M es la matriz que contiene las series historicas de los rendimientos de los activos por considerar,
% cada serie histérica ocupa una columna de la matriz.

%  -naes el nimero de activos que conformaran la cartera de inversion.

% - nces el nlimero de cromosomas o individuos de la poblacién.

% - nies el niimero maximo de iteraciones.

% - pces la probabilidad de cruzamiento.

% - pm es la probabilidad de mutacion.

% Resultados:

%  -DI es la matriz de la (ltima generacion.

% -2 esel cromosoma con mayor aptitud de la dltima generacion.

%  -u3 es el valor de aptitud del cromosoma e2.

¢ = size(M); % Se calculan las dimensiones de M.
r=vec_ren(M); % Se calculan el vector de rendimientos, el vector de desviaciones estindar y
d = vec_des(M); % la matriz de coeficientes de correlacion.
C=mat_cor(M),
t=0; % Se inicializa contador de iteraciones.
P=pob_ini(nc,c(1,2)); % Se genera poblacién inicial.
while t<ni % Se inician las iteraciones del algoritmo genético.
t=t+l; % Se actualiza el contador de iteraciones.
e = zeros(1,c(1,2)); % Se crea un vector para ubicar al mejor cromosoma.
el=0; % Se crea una variable falso / verdadero.
v=eva_pob(P,r,d,C,na); % Se evaliia la poblacién actual.
ul = max(v); % Se identifica la mejor aptitud en la poblacién actual.
for i=1:nc % Se ubica la posicién de la mejor aptitud en la poblacién actual de acuerdo
if v(1,iy==ul % al vector de evaluaciones y se copia el cromosoma correspondiente de P
ife(1,1)=0 % en el vector e. En caso de estar repetido el mejor cromosoma, s6lo se copia
e(l,))=P(,:); % unavez; parala segunda vez que se quiera copiar, €(1,1) no serd igual a cero.
else
e=¢g;
end
else
e=¢;
end
end

Q = pob_sel(P,v); % Se seleccionan los individuos de P que podrin seguir adelante.

R = ope_cru(Q,pc); % Se aplica el operador cruzamiento.

P=ope_mut(R,pm); % Se aplica el operador mutacién.

v = eva_pob(P,r,d,C,na); % Se evalia la poblacién que se generd después de los operadores.

u2 = min(v); % Se identifica la peor aptitud de la poblacion modificada.
if ul>u2 % Se aplica elitismo, se compara la aptitud del peor cromosoma
for i=1:nc % de la poblacion modificada con la mejor aptitud de la
if v(1,i)}=u2 % poblacion que inicio la iteracion. En caso de que la aptitud
ifel==0 % del mejor cromosoma de la primera poblacin sea mejor que
P(i,:))=e(1,:); % laaptitud del peor cromosoma de la poblacién modificada,
el=1; % el primero sustituye al segundo en la poblacién modificada;
else % en caso contrario, la poblaciéon modificada queda intacta.
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P=P,
end
else -
P=P,
end
end
else
P=P,
end
end % Termina procedimiento general del algoritmo genético.
D = zeros(nc,na); % Se crea una matriz que contiene sélo los primeros na genes
for i=1:nc*na % de cada cromosoma de la iltima poblacién de la comrida.
D) = P(i);
end
D1 = zeros(nc,na); % Se crea la matriz que contiene sblo los primeros na genes
for i=l:nc % de cada cromosoma de la altima poblacion de la corrida,
DI(i,:) =sort(D(i,))); % pero con los genes ordenados.
end
€2 = zeros(1,na); % Se crea un vector para ubicar al mejor cromosoma en la corrida.
u3 = max(v); % Se identifica el mdximo valor de aptitud obtenido en la corrida.
for i=l:nc % Se ubica al cromosoma que mostrd el mayor valor de aptitud y
if v(1,i==u3 % se copia.
e2 =DIG,);
else
e2=¢2;
end
end
e2 % Se muestra el mejor cromosoma encontrado en la corrida.
u3 % Se muestra la aptitud del mejor cromosoma encontrado.

function [c] = cot_des(d,na)

% Funcién:

%  -cot_des es el nombre de la funcién que calcula la suma de las na mayores

% desviaciones estindar disponibles a partir del conjunto de activos considerados.
% Datos:

%  -desel vector de desviaciones estandar de cada activo.

% - naesel mimero de activos que conformaran la cartera de inversion.

% Resultado:
%  -ceslasuma de las na desviaciones estiandar mayores disponibles.
m = size(d); % Se calculan las dimensiones de d.
s = sort(d), % Se crea un nuevo vector ordenado a partir de d.
c=0; % Se define variable para la cota.
for i=m(1,2):-1:m(1,2}-na+]1 % Se calcula la cota.
c=cts(L,i);
end

function [c] = cot_ren(r,na)

% Funcidn:

% - cot_ren es el nombre de la funcién que calcula la cota inferior del rendimiento para
% la posterior creacién de la funcién de aptitud del algoritmo genético 1.

% Datos:

%  -resel vector de rendimientos promedio de cada activo.

% - naes el nimero de activos que conformarén la cartera de inversion.

% Resultado:

%  -ceslasuma de los peores na rendimientos disponibles.

s = sort(r); % Se crea un vector ordenado a partir de r.
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c=0; % Se define variable para la cota.

for i=1:na % Se calcula la cota.
c=c#s(Li);

end

function [v] = eva_pob(P,1,d,C,na)

% Funcion:

%  -eva_pob es el nombre de la funcién que genera el vector que conticae la
% evaluacién de cada cromosoma de la poblacién.

% Datos:

%  -Pesla matriz que contienc en cada renglén a un individuo de la poblacion.
%  -resel vector de rendimientos promedio de cada activo.

%  -des el vector de desviaciones estindar de cada serie de rendimientos.
% - C es la matriz de correlaciones.

%  -naes el nimero de activos que conformarén la cartera de inversién.

% Resultado:

% - ves el vector de evaluaciones de los cromosomas.

a = size(P); % Se calculan las dimensiones de P.

v =zeros(1,a(1,1)); % Se crea el vector de evaluaciones.

b = cot_ren(r,na), % Se calcula la cota de los rendimientos.

if b<0 % Se calcula valor absoluto de 1a cota de
b=-b; % los rendimientos.

else
b=b;

end

for i=1:a(1,1) % Se suman las constantes de Ia funcién de
v(1,i) = b+cot_des(d,na)+((na-1)*na/2)+0.0001; % evalvacién para cada cromosoma.

end

for i=1:a(1,1) % Se agregan los rendimientos, las desviaciones
for j=1:na % estindar y los coeficientes de correlacién

v(L,i) = v(1,)+r(LP(Lj))-d(1,P(ij)); % que completan la aptitud de cada cromosoma.
for k=j+1:na

v(L,i) = v(1)-C(P(i,j),P(,K));
end

end
end

function [C] = mat_cor(M)

% Funci6n:

%  -mat_cor es el nombre de la funcién que genera la matriz de correlaciones.

% Dato:

% - Mes la matriz que en cada columna contiene la serie de rendimientos de un activo.
% Resultado:

% - Ces la matriz de correlaciones.

d = size(M);, % Se calculan las dimensiones de M.
C = zeros(d(1,2)); % Se crea la matriz cuadrada C.
N = zeros(2); % Se crea una matriz de apoyo.
for i=1:d(1,2) % Para cada par de activos considerados se calcula su matriz
for j=1:d(1,2) % de coeficientes de correlacién N y se rescata el elemento
N = corrcoef(M(:,i),M(j)); % correspondiente para ubicarlo en la matriz de
C(i,j) = N(1,2); % coeficientes de correlacién C que considera al total de
end % activos.
end

function [R] = ope_cru(Q,pc)
% Funcion:
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% - ope_cru es el nombre de la fancién que aplica el operador cruzamiento a la
% poblacién generada para cruzamiento.

% Datos:

% - Qes lamatriz que contiene en cada renglén a un individuo de la poblacion.
% - pcesla probabilidad de cruzamiento.

% Resultado

%  -Res el matriz con la poblacién creada después de la aplicacién del operador cruzamiento.

¢ = size(Q);
R = zeros(c);
r =rand(l,¢(1,1));
s = zeros(1,¢(1,1));
for i=1:¢(1,1)
if r(L,i)<pc
s(Liy=1;
else
s(L,i) = s(L,i),
end

end

m = sum(s)/2;

[m1,m2] = rat(m);

if m2=1
5§58,

else
r1 = randperm(c(1,1));
if s(L,r1(1,1)=0

s(Lrl(L1) =1;

else

s(Lr1(L,1)) =0;
end

end

m3 = sum(s);

if m3=0
R=Q;,

else

U = zeros(c(1,1),0(1,2)+1);

fori=1:¢(1,1)
Uan=g
end

fori=1:¢(1,1)

% Se calculan las dimensiones de Q.

% Se crea la matriz que contendra la poblacién cruzada.
% Se crea un vector de niimeros aleatorios entre 0 y 1.

% Se crea un vector indicador de cromosomas por cruzar.
% Se realizan las comparaciones necesarias para

% identificar a los cromosomas elegidos para cruzar,
% un cromosoma por cruzar s¢ identifica conun 1 en
% su correspondiente posicion en el vector indicador s.

% Se calcula el nimero de cromosomas por cruzar por .5.
% Se utiliza la funcién rat para conocer dos mimeros a

% v b tales que (a/b)=m. Sib es igual a 1, el mimero de
% cromosomas por CTuzar es par y queda intacto. En caso
% de que el niimero de cromosomas por cruzar sea impar,
% se genera un nimero aleatoriamente que indique el

% cromosoma que serd agregado (o eliminado) para

% aplicar el operador cruzamiento.

% Se calcula el nimero par de cromosomas por cruzar.
% Si el numero de cromosomas por cruzar es 0, la

% poblacién queda intacta.

% Si el nlimero de cromosomas por cruzar es mayor a 0,
% se crea una matriz de referencia U,

% Se numeran los renglones de U sobre la primera

% columna

% Se copian la cromosomas por cruzar en su

I‘P’mllj(i,Z:'.:( L2Y+1) = s(L,i)*Q(i,:); % correspondiente renglén y los que no se cruzarin

Ul = zeros(m3,¢(1,2)+1);

k=1
for i=1:c(1,1)
if U(i,2)==0
k=k
else
Ulk,)) = UG,:);
k=ktl;
end
end

U2 = zeros(m3,c(1,2)+1);

for i=1:m3
U2(3i,1) = Ul(i, 1),
end

for i=1:2:m3-1

% se les hace renglones de ceros

% Se crea una matriz Ul de cromosomas por cruzar.
% Se colocan en Ul solamente los cromosomas por cruzar,
% la primera columna de U1 también indica el renglén
% que ocupaba el correspondiente cromosoma en la
% matriz de la poblacién original.

% Se crea una nueva matriz de apoyo para cruzar.
% Se copia en U2 la primera columna de Ul.

% Se comienza a aplicar el cruzamiento por parejas.
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p = randperm(c(1,2)-1); % La primera entrada del vector aleatorio indica el punto de cruzamiento.

U2(i,2:p(1,1)+1) = U1(§,2:p(1,1)+1); % Se copian los primeros p(1,1) genes del padre.
k1 =p(1,1)+1; % Se indica el punto donde debe continuar el operador.
for j=2:¢(1,2)+1 % Se termina la aplicacién del operador cruzamiento en
if UL(i+1,j=U2(i,2:c(1,2)+1) % el primer cromosoma hijo, completindolo con
U2(i,k1+1) = Ul(i+1j); % los que le hacen faltan, pero siguiendo el orden

k1l =ki+]; % que estos guardan en el cromosoma madre.
else
U2=0z;
end
end
U2(+1,2:p(1,1)+1) = U1(i+1,2:p(1,1)+1);% Se forma al segundo hijo de la misma
k2 =p(1,1)}+1; % forma que se hizo para el primer hijo.

for j=2:¢(1,2)+1
if Ul(i,j)=U2(>i+1,2:c(1,2)+1)
U23i+1,k2+1) = U1(ij);

k2 =k2+1;
else
U2="02
end
end
end
for i=1:m3 % Se colocan a los hijos formados por cruzamiento, en
R(U2(i,1),:)=U2(i,2:c(1,2)+1); % lamatriz R, ocupando la posicion de sus padres
end
for i=1:c(1,1) % Se completa la matriz R con los cromosomas que no se
if R(i,1)==0 % vieron afectados por la aplicacion del operador
R(,) =0Q(,:); % cruzamiento.
else
R=R;
end
end
end

function [U] = ope_mut(R,pm)
% Funcién:

% - ope_mut es el nombre de la funcidn que aplica el operador mutacion a la poblacion.
% Datos:

% - R es la matriz que contiene en cada renglén a un individuo de la poblacion,
% - pm es la probabilidad de mutacion.

% Resultado:
% - U es el matriz con la poblacién después de la aplicacién del operador mutacion.
¢ =size(R); % Se calculan las dimensiones de R.
U = zeros(c); % Se crean la matriz U que serd la poblacién mutada.
S = zeros(c); % Se crea una matriz auxiliar.
T = rand(c); % Se crea una matriz de nimeros aleatorios entre O y 1.
for i=l:c(1,1) % Se realizan las comparaciones correspondientes para
for j=1:¢(1,2) % identificar los genes que deben mutar; un gen que mutard
if T(i,j)<pm % es marcado con 1 en su correspondiente posicién en la
SGij)=1; % matrizS.
else
S=8;
end
end
end

m = zeros(1,c(1,1)); % Se crea un vector, cada entrada serd asignada a un cromosoma.
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for i=l:c(1,1) % Para cada cromosoma, se verifica que el numero de genes por
m(1,i) = sum(S(i,:)/2; % mutar en €l, sea un nimero par. Si el nimmero de genes por
[ml,m2] = rat(m(1,i)); % mutar es par, ¢l cromosoma queda imam;sidnﬁ._mem(b

if m2==1 % de genes por mutar es impar, se selecciona aleatoriamente
§=8§; % uno de sus genes y se le selecciona (o elimina) para
else % aplicar el operador mutacién.
1= randperm(c(1,2));
if S(i,r(1,1))==0
Sr(LI)=1
else
S(ir(1,1)=10;
end
end
end
S1 = zeros(c), % Se crea una scgunda matriz auxiliar,
S1=R.*§; % Se colocan los genes por mutar en la matriz.
fori=l:c(1,1) % Se recorre la matriz S1 para ubicar los genes que mutaran,
if S1(i,:))==0 % es decir las entradas cuyo valor sea distinto de cero. Una
U=0U; % vez que se ubica a un primer gen que mutard, se guarda su
else % valor en una variable; s inicia la bisqueda del otro gen
i=1L % que sera su pareja para aplicar el operador mutacion.
while j<c(1,2)+1 % Cuando ambos han sido ubicados, se les coloca en la matriz
if S1(i,j)==0 % resultado U, pero intercambidndolos en posicién. Se
i=itL % prosigue de la misma forma hasta recorrer la matriz S1
else % completamente.
cl = S1(j);
k=j+L;
while k<c(1,2)+1
if S1(,k)==0
k=ktl;
else
¢2 = S1(i,k);
Uij)=c2;
Ui k)y=cl;
=kl
k=c(1,2)+1;
end
end
end
end
end
end

for i=1:¢(1,1)*c(1,2)
if U@{i)=0
U(i) =R,
clse
U(i) =UG);
end

end

% Se completa la matriz U, tomando los elementos que no foeron

% afectados por la aplicacion del operador mutacién de la
% matriz de la poblacion original R.

function [M]=pob_ini(tam_pob,num_gen)

% Funcién:

% - pob_ini es la funcién que genera la poblacion inicial del algoritmo genético 1.

% Datos:

%  -tam_pob es el niimero de individuos en la poblaci6n.
%  -num_gen es el nimero de genes de cada individuo en la poblacién.
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% Resultado:
% - M esunamatriz en la que cada renglén representa a un individuo.
M = zeros(tam_pob,num_gen); % Se crea la matriz que contendrA a la poblacion imicial.

for i= l:tam_pob % Para cada renglén se crea una permutacioén que
¢ = randperm(num_gen); % representard a un cromosoma y s¢ coloca en el
for j = 1:num_gen % respectivo renglén de la matriz M.
M(i,j) = c(j);
end
end

function [Q] = pob_sel(P,v)

% Funcion:

% - pob_sel es el nombre de la funcién que genera una nueva poblacion a partir de la

% poblacién actual para que posterionmente a esta nueva generacion le sean

% aplicados los operadores considerados por el algoritmo genético.

% Datos:

% - P es la matriz que contiene en cada renglon a un individuo de la poblacion.

%  -v es el vector de evaluaciones.

% Resultado:

% - Qes el matriz formada por los individuos seleccionados de la generacion actual para que les sean
% aplicados los operadores genéticos que darin como resultado a una mieva generacion.

¢ = size(P); % Se calculan las dimensiones de P.
Q = zeros(c); % Se crea la matriz resultado Q.
= sum(v); % Se calcula la suma de aptitudes.
p = zeros(1,¢(1,1)); % Se crea un vector auxiliar.
for i=1:¢(1,1) % Se cakcula el vector que mostrara la funcién de
p(L,i) = v(LiVf; % densidad de la poblacién.
end
q = zeros(1,c(1,1)); % Se crea un vector auxiliar.
a(1,1) = p(1,1); % Se calcula el vector que mostrara la funcién de
for i=2:¢(1,1) % distribucién de 1a poblacion.
q(L,i) = q(Li-1)+p(1,i);
end
r=rand(1,c(1,1)); % Se genera un vector de nimeros aleatorios entre 0 y 1.
s = zeros(1,c(1,1)); % Se crea un vector de referencia.
for i=1:c(1,1) % Se realizan las comparaciones correspondientes para
if r(Li)<q(1,1) % ubicar a los cromosomas seleccionados. En cada
s(lLi)=1; % entrada del vector s, se colocar4 el niimero de
else % renglon en el que se encuentra ubicado el
for j=1:¢(1,1)-1 % cromosoma ¢legido para la nueva poblacion de
if r(1,i)>q(1,) & r(1,iy<q(1,j+1) % acuerdo a las comparaciones realizadas.
s(L,i) = j+1,
else
s(Li) = s(L,i),
end
end
end
end
for i=1:c(1,1) % Cada renglon de la matriz es ocupado por el
Q(i,)) = P(s(1,1),): % cromosoma que indica el vector s.
end

function [d] = vec_des(M)
% Funcion:

%  -vec_des es ¢l nombre de la funcién que genera el vector de desviaciones estindar de los activos.
% Datos:
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%  -M es la matriz que en cada columna contiene la serie de rendimientos de un activo.
% Resultado:
%  -des el'vector de desviaciones estandar,

¢ = size(M); % Se calculan las dimensiones de M.

d = zeros(1,c(1,2)); % Se crea un veclor para ubicar las desviaciones estdndar.
for i=1:c(1,2) % Para cada columna de M, se calcula la desviaci6n estandar.
mﬁ}(i,i) = (var(M(, )N (1/2);

function [r] = vec_ren(M)

% Funcion:

%  -vec_ren es el nombre de la funcidn que genera el vector de rendimientos promedio.
% Datos:

% - Mes la matriz que en cada columna contiene la serie de rendimientos de un activo.
% Resultado:

% - resel vector de rendimientos.

¢ = size(M), % Se calculan las dimensiones de M.

r=zeros(1,c(1,2)); % Se crea el vector para ubicar los rendimientos promedio.
for i=1:c(1,2)

1(1,i) = mean(M(.,i)); % Se calcula el rendimiento promedio de cada activo.

Algoritmo genético 2

function [Q,e2,u3] = ag2_det(M.u,nc,ni,pc,pm)
% Funcién:

%  -ag2 detes cl.nombre de la funcién que corre el algoritmo genético 2, determinacién de los pesos
% de los activos financieros, utilizando como operadores genéticos el cruzamiento y la mutacién.

% Datos:

% - Mes la matriz que contiene las series historicas de los rendimientos de

% los activos por considerar, cada serie historica ocupa una columna de la matriz.
%  -ues el vector que indica los activos que integrarin la cartera de inversion.

% - nc es el nimero de cromosomas o individuos de la poblacion.

%  -ni es el nimero miximo de iteraciones.

% - pces la probabilidad de cruzamiento.

% - pm es la probabilidad de mutaci6n.

% Resultados:

%  -Q es la matriz de la Gltima generacion en codificacion decimal.

%  -e2 es el cromosoma con mayor aptitud de la ditima generacion en codificacién decimal.
%  -u3 es el valor de aptitud del cromosoma e2.

¢ = size(u); % Se calculan las dimensiones de u.

1 =vec_ren2(M,u); % Se calcula el vector de rendimiento promedio, el vector de
d =vec_des2(M,u); % desviaciones estindar y la matriz de coeficientes de

C = mat_cor2(M,u); % correlacion.

=0 % Se inicializa el contador de iteraciones.

P =pob_ini2(nc,c(1,2)); % Se genera la poblacién inicial.

cl = size(P); % Se calculan las dimensiones de P.

Q=con_dec2(P); % Se decodifica la poblacion binaria en notacién decimal.

while t<ni % Se inician las iteraciones del algoritmo genético.
t=t+l; - % Se actualiza el contador.
e=zeros(1,c1(1,2)); % Se crea un vector para colocar al mejor cromosoma de la poblacion.
el=0; % Se crea una variable falso / verdadero.
v=eva_pob2(Q,r,d,C); % Se evalia la poblacion actual.
ul = max(v); % Se identifica la mejor aptitud de la poblacién actual.
fori=1:nc % Se ubica la posicién de la mejor aptitud en la poblacién actual.

if v(1,iy==ul % de acuerdo al vector de evaluaciones y se copia el cromosoma
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e(1,)=P(i,:); % comespondiente de P en el vector e.
else
e=g
end
end
R = pob_sel2(P,v); % Se seleccionan los individuos de P que podrin seguir adelante.
T=ope_cru2(R,pc); % Se aplica el operador cruzamiento.
P =ope_mut2(T,pm); % Se aplica el operador mutacion.
Q = con_dec2(P); % Se decodifica la poblacidn binaria en notacién decimal.
v = eva_pob2(Q,r,d,C); % Se evalia la poblacién decimal.

u2 = min(v); % Se identifica la peor aptitud de la poblacién modificada.
if ul>u2 % Se aplica elitismo, se compara la aptitud del peor cromosoma de
for i=lmc % de la poblacién modificada con la mejor aptitud de la

ifv(li==u2 % poblacién que inici6 la iteracién. En caso de que la aptitud
ifel=0 % del mejor cromosoma de la primera poblacién sea mejor que la
P(i,:}=e(1,:);% aptitud del peor cromosoma de la poblacién modificada, el
el=1; % primero sustituye al segundo en la poblacién modificada; en
else % caso contrario, la poblacién modificada queda intacta.
P=P;
end
else
P=P,
end
end
else
P=P;
end
Q=con dec2(P); % Se decodifica la poblacién binaria en notacién decimal.
end
v = eva_pob2(Q,r,d.C); % Se evalia la poblacion.

u3 = max(v); % Se ubica la mejor aptitud obtenida en la corrida.
e2 = zeros(1,c(1,2);; % Se crea un vector para colocar al mejor cromosoma.
for i=l:nc % Se copia al mejor cromosoma.
if v(1,i==u3
€2(1,)=Q(,);
else
e2=g2;
end
end
e2 % Se muestra al mejor cromosoma encontrado en la corrida.
u3 % Se muestra el valor de aptitud del mejor cromosoma.

function [Q]=con_dec2(P)

% Funcién:

%  -con_dec2 es la funcién que convierte a la matriz de la poblacién binaria a una

Y matriz de niuneros decimales.

% Dato:

%  -Pesuna matriz en la que cada renglon representa a un individuo de forma binaria.
% Resultado:

%  -Qesuna matriz en la que cada renglén contiene los pesos que deben ser asignados
% acada activo que conforma la cartera de inversion.

¢ = size(P); % Se calculan las dimensiones de P.

Q = zeros(c(1,1),c(1,2)/14); % Se crea la matriz que contendri cromosomas decimales.
a = zeros(c(1,2)/14,14); % Se crean dos matrices auxiliares para la conversién,

al = zeros(c(1,2)/14,1);

for i=1:¢(1,1) % Para cada cromosoma de la poblacién, se le divide en

159



for =1:0(1,2)/14 % segmentos de 14 digitos para colocarlos en la matriz a.
for k=1:14

a(j,k) = P(i,14*(-1)tk);
end
end
al =bi2de(a); % Cada renglon de a se convierte a su equivalente decimal.
for j=1:¢(1,2)/14 % Cada entrada de al es convertida a un numero decimal entre
Q(ij) = al(j,1)/((2*14)-1); % Oy 1; su valor es colocado en la matriz Q en su logar
end % comespondiente.
end
v = zeros(1,¢(1,1)); % Se crea un vector auxiliar.
for i=1:c(1,1). % A cada entrada se le asigna la suma de las entradas de cada
eﬂ;(l,i) = sum(Q(i,’)); % renglén de Q.
for i=1:c(1,1) % Se normaliza cada renglén de 1a matriz Q.
for j=1:c(1,2)/14 )
Q(Lj) = QL)
end
end

function [c] = cot_ren2(r)
% Funci6n:

%  -cot_ren2 es el nombre de la funcién que calcula el minimo rendimiento posible para una cartera que

% se puede obtener a partir de los rendimientos de los activos considerados para integrar la

% cartera de inversién.

% Dato:

%  -resel vector de rendimientos promedio de cada activo que integrard la cartera.
% Resultado:

% - ¢ es el minimo rendimiento posible.

a=sort(r); % Se ordenan los rendimientos.

c=a(l,1); % Se copia el peor rendimiento.

if 0 % Se define ¢l valor de la constante segin el valor del peor rendimiento.
c=0;

else
¢ =-c+0.0001;

end

function [v] = eva_pob2(P,r,d,C)

% Funci6n:

%  -eva_pob2 es el nombre de la funcién que genera el vector que contiene la

% evaluacion de cada cromosoma de la poblacion para el algoritmo genético 2.

% Datos:

% =P es la matriz que contiene en cada renglén a un individuo de la poblaci6n; en esta
% matriz es el resultado de la conversién de 1a matriz binaria a una matriz decimal.
%  -resel vector de rendimientos promedio de cada activo que integrari la cartera.
%  -des el vector de desviaciones estindar de cada serie de rendimicntos de los activos
% que integrarin la cartera.

% - Cesla matriz de coeficientes de correlacion existentes entre los activos que

% integrarin la cartera.

% Resultado:

%  -vesel vector de evaluaciones de los cromosomas de la poblacién.

a = size(P), % Se calculan las dimensiones de P.
v = zeros(1,a(1,1)); % Se crean el vector de aptitudes.

n = zeros(1,a(1,1)); % Se crean dos vectores auxiliares

m = zeros(1,a(1,1)); % para el clculo de las aptitudes.

t = cot_ren2(r); % Se calcula la cota de rendimientos.
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for i=1:a(1,1) % Se calcula el numerador de Ia

n(li)=t % aptitud de cada cromosoma.
end
for i=1:a(1,1)
for j=1:a(1,2)
n(L,i) = n(L+P(Lj)*r(Lj);
end
end
for i=1:a(1,1) % Se calcula el denominador de la
for j=1:a(1,2) % aptitud de cada cromosoma.
for k=1:a(1,2)
m(L,i) = m(LiH+P(Lj)*PLK)*C( k) *d(1j)*d(1k);
end
end
end
for i=1:a(l,1) % Se calcula el cociente que indica
v(1,i) = n(1,iym(1,i); % laaptitud del cromosoma.
end

function [C] = mat_cor2(M,v)

% Funci6n:

%  -mat_cor2 es el nombre de la funcidn que genera la matriz de coeficientes de
% correlacién para los activos que conformarén la cartera de inversién.

% Datos:

% - M es la matriz que en cada columna contiene la seric de rendimientos de los activos
% disponibles para conformar la cartera de inversién.

%  -ves el vector de activos que conforman la cartera de inversion.

% Resultado:

% - Ces la matriz de coeficientes de correlacion existentes entre los activos que
% conformarén la cartera de inversién.

d = size(v), % Se calculan las dimensiones de v.
C = zeros(d(1,2)); % Se crea la matriz que contendr a los coeficientes.
N = zeros(2); % Se crea una matriz auxiliar.
for i=1:d(1,2) % Se calculan los coeficientes de correlacion por
for j=1:d(1,2) % por parcjas y se rescata el elemento indicado
N = corrcoef(M(;,v(L,1)),M(;,v(1,j))); % para integrar la matriz de cocficientes de
C(ij) = N(1,2); % correlacion entre el total de activos.
end
end

function [R] = ope_cru2(Q,pc)

% Funcion:

%  -ope_cru2 es el nombre de la funcién que aplica el operador cruzamiento a la
% poblacion generada para cruzamiento.

% Datos:

% - Qes la matriz que contiene en cada renglén a un individuo de la poblacién en
% codificacién binaria.

% - pc es la probabilidad de cruzamiento.

% Resultado

%  -Resel matriz con la poblacin creada después de la aplicacion del operador
% cruzamiento en codificacion binaria.

¢ = size(Q), % Se calculan las dimensiones de Q.

R = zeros(c); % Se crea la matriz resultado R.

r=rand(1,c(1,1)); % Se crea un vector de miameros aleatorios entre 0 y 1.
s = zeros(1,e(1,1)); % Se crea un vector auxiliar.

for i=l:c(1,1) % Se realizan las comparaciones
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if i(L,i)y<pc
s(L)=1;
else .
s(1,i) = s(L,i);
end

end
m = sum(s)/2;
[m1,m2] = rat(m);
if m2=1
s=s§,
else
rl = randperm(c(1,1));
if s(1,r1(1,1))=0
s(Lri(1,1) = 1;
else
s(1,rl(1,1)) = 0;
end

end

m3 = sum(s);

if m3==0
R=Q

else
R=Q,
sl = zeros(1,c(1,1));
fori=1:c(1,1)

s1(L,i) = i*s(1,i);

end

U= zeros(m3,c(1,2y+1);

k=1,
for i=1:c(1,1)
if s1(1,i==0
U=
else
Uk, 1) = sl(L,i);
k=k+l;
end
end
for i=1:m3

U(i,2:c(1,2y+1) = UG, 1),:);
end

for i=1:2:m3-1

p = randperm(c(1,2)-1);

% correspondientes para identificar
% los cromosomas por cruzary se les
% sefiala en el vector auxiliar s.

% Se verifica que el mimero de

% cromosomas por Cruzar sea par.

% En caso de no ser asi, se genera

% un niimero aleatorio que defina

% el cromosoma que debera ser

% marcado (o climinado) para que el
% nimero de individuos por cruzar sea
% par.

% Se calcula el niimero de cromosomas
% por cruzar. Si es 0, la poblacién

% queda intacta.

% Si el numero de cromosomas por

% cruzar es mayor a 0, se crea un

% vector s1 donde cada entrada tiene
% el mimero de renglon del cromosoma
% por cruzar o un 0.

% Se crea una matriz U de referencia.

% Se colocan en la primera columna
% de U los mimeros de renglones que
% ocupan los cromosomas por cruzar
% en la matriz original

% Se copian los cromosomas que seran
% cruzados.

%Seaphmelcmmemo
% Se genera aleatoriamente el punto de cruce.

R(UG, 1),p(1, 1+1:c(1,2)) = UGi+1,p(1, 1)+2:(1,2)+1); % Se intercambian los segmentos
RQU(G+1,1),p(1, 1)+1:c(1,2)) = UGi,p(1,1)+2:c(1,2)+1):% correspondientes

end
end

function [U] = ope_mut2(R,pm)

% Funcién:

% para terminar el cruzamiento.

%  -ope_mut2 es el nombre de la funcién que aplica el operador mutacion a la matriz
% que contiene a la poblacién en codificacién binaria.

% Datos:

% -lieslamaﬂizqueoonﬁenewmdarmglﬁnamindiviﬂmdelapoblaciﬁnm

% codificacion binaria.

%  -pm es la probabilidad de mutacién.

% Resultado:
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% - U es el matriz con la poblacién después de la aplicacién del operador mutacién en
% codificacion binaria.

¢ = size(R); % Se calculan las dimensiones de R.
U = zeros(c); % Se crea la matriz resultado U.
U=R; % Se copia la informacién de R en U.
T = rand(c); % Se crea una matriz de niimeros aleatorios entre 0y 1.
fori=1:c(1,1)*c(1,2) % Se realizan las comparaciones necesarias para definir si un gen
if T@)y<pm % debe mutar o no y se ejecuta la mutacién.
if UGiy=0
Ui =1,
else
UG =0;
end
else
U=
end
end

funcuon [P]=pob ini2(nc,na)

% Funcién:

%  -pob_ini2 es la funcién que genera la poblacion inicial del algoritmo genético 2,
% cada individuo es una cadena de 14*na unos o ceros.

% Datos:

%  -nces el nimero de individuos en la poblacién.
%  -maesecl nimero de activos que contiene la cartera.

% Resultado:

% - Pesuna matriz en la que cada renglon representa a un individuo.
P = randint(nc,14*na); % Se genera aleatoriamente la matriz en codificacién binaria.

function [Q] = pob_sel2(P,v)

% Funcion:

%  -pob_sel2 es el nombre de la funcién que genera una nueva poblacién a partir de la poblacion
% actual para que posteriormente a esta nueva generacién le sean aplicados los operadores

% genéticos implementados en el algoritmo genético 2.

% Datos:

% - Peslamatriz que contiene en cada renglon a un individuo de la poblacién en codificacion

% binaria.

%  -vesel vector de evaluaciones.

% Resultado:

%  -Qes la matriz formada por los individuos seleccionados de la generacién actual para que les

% sean aplicados los operadores genéticos.

¢ = size(P); % Se calculan las dimensiones de P.

Q = zeros(c); % Se crea la matriz resultado Q.

1= sum(v); % Se calcula la suma total de aptitndes.

p = zeros(1,c(1,1)); % Se crea un vector auxiliar.

for i=1:e(1,1) % Se calcula el vector que mostrara la funcién de
p(1,)=v(LiVF; % de densidad de la poblacion.

end

q = zeros(1,¢(1,1)); % Se crea un vector auxiliar.

q(LLD=p(L,1) % Se calcula el vector que mostrari la funcién de

for i=2:¢(1,1) % distribucion de la poblacién.
(L) = q(Li-1+p(L,i);

end

r = rand(1,¢(1,1)); % Se genera un vector de mimeros aleatorios entre O y 1.

s = zeros(1,¢(1,1)); % Se crea un vector auxiliar.

for i=l:¢(1,1) % Se realizan las comparaciones necesarias para
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if i(1,i)y<q(1,1) % identificar los cromosomas que serdn

s(li=1; % scleccionados. En cada entrada del vector s, se
else ’ % colocaré el miimero de renglén en el que se ubica
for j=1:c(1,1)-1 % el cromosoma seleccionado.
if r(1,i)>q(1,j) & r(1,i)<q(1,j+1)
s(Li) = j+1;
else
s(1,i) = s(1,i);
end
end
end
end
for i=1:¢(1,1) % Se copian los cromosomas seleccionados en la matriz
Q@) = P(s(L,i),); % resultado Q.
end

function [r] = vec_des2(M,v)

% Funcion:

%  -vec_des2 es el nombre de la funcién que genera el vector de desviaciones estindar

% de los activos que conformarin la cartera de inversion.

% Datos:

%  -Mes lamatriz que en cada columna contiene la serie de rendimientos de de un activo.

%  -ves el vector que contiene a los activos que integrarin la cartera de inversién.

% Resultado:

%  -res el vector de desviaciones estindar de los activos que integrarén la cartera de inversion.

a = size(v); % Se calculan las dimensiones de v,

r = zeros(a); % Se crea el vector de desviaciones estdndar.

for i=1:a(1,2) % Se calculan las desviaciones estindar.
r(1,i) = (var(M(:,v(1,))N)"(1/2);

end

function [r] = vec_ren2(M.,v)

% Funcitn:

% - vec_ren2 es el nombre de la funcidn que genera el vector de rendimientos de los

% activos que conformarin la cartera de inversion.

% Datos:

% - Mes lamatriz que en cada columna contiene la serie de rendimientos de un activo.

%  -ves el vector que contiene a los activos que integrardn la cartera de inversién.

% Resultado:

%  -res el vector de rendimientos promedio de los activos que integraran la cartera de inversion.

a = size(v); % Se calculan las dimensiones de v.
1= zeros(a); % Se crea el vector de rendimientos promedio.
for i=1:a(1,2) % Se calculan los rendimientos promedio.

r(1,i) = mean(M(;,v(L,)));
end

Algoritmo genético 3

function [Q,e2,u3] = ag3_pmv(M,u,nc,ni,pc,pm)

% Funcion: :

%  -ag3_pmv es el nombre de la funcién que corre el algoritmo genético 3,

% determinacién de los pesos de los activos financieros para crear la cartera de inversion de
Y% minima varianza, utilizando como operadores genéticos ¢l cruzamiento y la mutacion.

% Datos:

% - Mes la matriz que contiene las series historicas de los rendimientos de

Y% los activos por considerar, cada serie historica ocupa una columna de la matriz.
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% Resultados

- u es el vector que indica los activos que integrarin la cartera de inversion.
- n¢ es el niimero de cromosomas o individuos de 1a poblacion.

- ni es el nilmero mAximo de iteraciones.

- pc es la probabilidad de cruzamiento.

- pm ¢s la probabilidad de mutacion.

%  -Qes lamatriz de la iltima generacién en codificacién decimal.
%  -¢2 es el cromosoma con mayor aptitud de la tltima generacién en codificacién decimal.
%  -u3 es el valor de aptitud del cromosoma e2.

¢ = size(u);
d=vec_des3(M,u);
C=mat_cor3(M,u);
t=0;

P =pob_ini3(nc,c(1,2));

cl = size(P);
Q=con_dec3(P);
while t<ai
t=t+l;
e=zeros(l,cl(1,2));
el=0;

v=eva_pob3(Q,d,C);

ul = max(v),
fori=l:nc
if v(1,i)==ul
e(1,)=P(L:);
else

e=g
nd

R= pob_sel3(P,v);
;= ope_cru3(R,pc);

e
end

ope_mut3(T,pm);

Q=con_dec3(P);

v=eva_pob3(Q,d,C);

12 = min(v);
iful>u2
fori=l:nc
if v(1,i)=u2
ifel=0

P(i,-y=e(1,2);

el=1,
clse

P=P;
end

else
P=P
end
nd

e
else

P=P;
end

Q= con_dec3(P),
end
v =eva_pob3(Q,d,0);
u3 = max(v),
€2 = zeros(1,c(1,2));

% Se calculan las dimensiones de u, el vector de las

% desviaciones estindar y la matriz de coeficientes de

% correlacion.

% Se inicializa el contador de iteraciones.

% Se genera la poblaci6n inicial.

% Se calculan las dimensiones de P.

% Se decodifica la poblacién binaria en notacién decimal.

% Se inician las iteraciones del algoritmo genético.

% Se actualiza el contador.
% Se crea un veclor para colocar al mejor cromosoma de la poblacién.
% Se crea una variable falso / verdadero.
% Se evaliia la poblacién actual.
% Se identifica la mejor aptitud de la poblacién actual.
% Se ubica la posicion de 1a mejor aptitud en la poblacién actual
% de acuerdo al vector de evaluaciones y se copia el cromosoma
% cormrespondiente de P en el vector e.

% Se seleccionan los individuos de P que podrin seguir adelante.
% Se aplica el operador cruzamiento.

% Se aplica el operador mutacién.

% Se decodifica la poblacién binaria en notacién decimal.

% Se evaliia la poblacion decimal.

% Se identifica la peor aptitud de la poblacién modificada.

% Se aplica elitismo, s¢ compara la aptitud del peor cromosoma de
% de la poblacién modificada con la mejor aptitud de la

% poblacidn que inicio la iteracién. En caso de que la aptitnd

% del mejor cromosoma de la primera poblacién sea mejor que la
% aptitud del peor cromosoma de la poblacidén modificada, el

% primero sustituye al segundo en la poblacion modificada; en
% caso contrario, la poblacién modificada queda intacta.

% Se decodifica la poblacion binaria en notacion decimal.
% Se evaliia la poblacién.

% Se ubica la mejor aptitud obtenida en la corrida.
% Se crea un vector para colocar al mejor cromosoma.

165



for i=1:nc % Se copia al mejor cromosoma.

if v(1,i=u3
e2(1,)=Q3);
else
e2=¢2;
end
end
e2 % Se muestra al mejor cromosoma encontrado en la corrida.
ul % Se muestra el valor de aptitud del mejor cromosoma.

function [QJ=con_dec3(P) (Mismo codigo que function [Q]=con_dec2(P) del algoritmo genético 2).

function [c] = cot_des3(d)

% Funci6n:

% - cot_des3 es el nombre de la funcién que calcula la cota de las desviaciones estdndar
% para una cartera que se puede obtener a partir de los activos considerados para

% integrar la cartera de inversion.

% Datos:

%  -desel vector de desviaciones estindar de cada activo que integraré la cartera.

% Resultado:

% - ceslamayor desviacién estindar mds una constante.

. a=size(d); % Se calculan las dimensiones de d.
b = sort(d); % Se ordenan las desviaciones estindar.
¢=b(1,a(1,2)+0.0001; % Se define el valor de la cota.

function [m] = eva_pob3(P,d,C)

% Funcion:

%  -eva_pob3 es el nombre de la funcién que genera el vector que contiene la

% evaluacién de cada cromosoma de la poblacién para el algoritmo genético 3.

% Datos:

% - P es lamatriz que contiene en cada renglén a un individuo de la poblacidn; esta
% matriz es el resultado de 1a conversién de la matriz binaria a una matriz decimal.
% - desel vector de desviaciones estindar de cada serie de rendimientos de los activos
% que integrarin Ia cartera.

% - Ceslamatriz de coeficientes de correlacion existentes entre los activos que

% integrardn la cartera

% Resultado
% - mes el vector de evaluaciones de los cromosomas de la poblacién.
a= size(P); % Se calculan las dimensiones de P.
m = zeros(1,a(1,1)); % Se crea el vector de aptitudes.
t= cot_des3(d); % Se calcula la cota de desviaciones.
for i=1:a(1,1) % Se calcula la aptitud del cromosoma.
for j=1:a(1,2)
for k=1:a(1,2)
eﬂ;lll(l.i) = m(Li)+P(A,j)*P(Lk)*C(.k)*d(1,j)*d(1.k);
end
end
for i=1:a(l,1)
m(L,i) = t-m(L,i);

function [C] = mat_cor3(M,v) (Mismo cédigo que function [C] = mat_cor2(M,v) del algoritmo genético 2).
function [R] = ope_cru3(Q,pc) (Mismo codigo que function [R] = ope_cru2(Q,pc) del algoritmo genético 2).
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fanction [U] = ope_mt3(R,pm) (Mismo cédigo que function [U] = ope_mut2(R,pm) del algoritmo genético

2).

function [P]=pob_ini3(nc,na) (Mismo cidigo que function [P]=pob_ini2(nc,na) del algoritmo genético 2).
function [Q] = pob_sel3(P,v) (Mismo codigo que function [Q] = pob_sel2(P,v) del algoritmo genético 2).
function [r] = vec_des3(M,v) (Mismo cidigo que function [r] = vec_des2(M,v) del algoritmo genético 2).

Algoritmo genético 4

function [Q,e2,u3] = ag4_ilr(M,u,Ir,nc,ni,pc,pm)

% Funcién:

%  -agd_ilr es el nombre de la funcién que corre el algoritmo genético 4,

%  determinacion de los pesos de los activos financieros para formar una cartera 6ptima
% al considerar el rendimiento de un activo libre de riesgo, utilizando como operadores
%  genéticos el cruzamiento y la mutacion.

% Datos:

%  -M es la matriz que contiene las series histéricas de los rendimientos de

%  los activos por considerar, cada serie histérica ocupa una columna de la matriz.
%  -ues el vector que indica los activos que integrardn la cartera de inversion.

%  -Ires el rendimiento del activo libre de riesgo.

%  -nces el mimero de cromosomas o individuos de la poblacién.

%  -nies el nimero méximo de iteraciones,

%  -pces la probabilidad de cruzamiento.

%  -pm es la probabilidad de mutacién.

% Resultados:

%  -Qes la matriz de la dltima generacidn en codificacién decimal.
%  -e2es el cromosoma con mayor aptitud de la dltima generacién en codificacién decimal.
%  -u3esel valor de aptitud del cromosoma e2.

© = size(u),
r=vec_rend(M,u);
d =vec_desd(M,u);
C = mat_cor4(M,u);
t=0

% Se calculan las dimensiones de u.

% Se calcula el vector de rendimiento promedio, el vector de
% desviaciones estindar y la matriz de coeficientes de

% correlacion.

% Se inicializa el contador de iteraciones.

P = pob_ini4(nc,c(1,2)); % Se genera la poblacién inicial.
cl = size(P); % Se calculan las dimensiones de P.
Q =con_dec4(P); % Se decodifica Ia poblacion binaria en notacién decimal.
while t<ni % Se inician las iteraciones del algoritmo genético.
t=1+]; % Se actualiza el contador.
e=zeros(1,c1(1,2)); % Se crea un vector para colocar al mejor cromosoma de la poblacion.
el =0, % Se crea una variable falso / verdadero.
v=eva_pob4(Q,r,d,C lr); % Se evaliia la poblacion actual.
ul = max(v); % Se identifica la mejor aptitud de la poblacién actual.
for Fl:nc % Se ubica la posicién de la mejor aptitud en la poblacion actual.
ifv(l,iy==ul % de acuerdo al vector de evaluaciones y se copia el cromosoma
e(1,))=P(,); % comespondiente de P en el vector e.
else
e=g
end
end
R=pob_scl4(P,v); % Se seleccionan los individuos de P que podrén seguir adelante.
T=o0pe_crud(R,pc); % Se aplica el operador cruzamiento.
P=ope_mut4(T,pm), % Se aplica el operador mutacion.
Q=con_decd(P); % Se decodifica la poblacién binaria en notacién decimal.
v=eva_pob4(Q,r,d,C/r); % Se evalia la poblacién decimal.
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02 = min(v);
iful>u2
for i=l:nc -
if v(1,i}=u2
if el==0
PG, )=e(1,);
el=1;
else
P=P,
end
else
P=P;
end
end
else
P=P;
end
Q= con_decd(P);
end

v = eva_pob4(Q,r,d,C,lr);
u3 = max(v);
€2 = zeros(1,¢(1,2));
fori=l:nc
if v(1,i)==u3
€2(1,) = Q(i.2);
else
e2=¢2,;
end
end
e2
u3

% Se identifica la peor aptitud de la poblacién modificada.

% Se aplica elitismo, se compara la aptitud del peor cromosoma de
% de la poblacién modificada con la mejor aptitud de la

% poblacién que inici6 la iteracién. En caso de que la aptitod

% del mejor cromosoma de la primera poblacién sea mejor que la
% aptitud del peor cromosoma de la poblacién modificada, el

% primero sustituye al segundo en la poblacién modificada; en
% caso contrario, la poblacién modificada queda intacta.

% Se decodifica la poblacién binaria en notacién decimal.

% Se evalia la poblacion.

% Se ubica la mejor aptitud obtenida en la corrida.

% Se crea un vector para colocar al mejor cromosoma.
% Se copia al mejor cromosoma.

% Se muestra al mejor cromosoma encontrado en la corrida.
% Se muestra el valor de aptitud del mejor cromosoma.

function [Q]=con_dec4(P) (Mismo cddigo que function [Q]=con_dec2(P) del algoritmo genético 2).

function [v] = eva_pob4(P,r.d,C.lr)

% Funcion:

%  -eva_pob4 es el nombre de la funcion que genera el vector que contiene la
% evaluacion de cada cromosoma de la poblacitn para el algoritmo genético 4.

% Datos:

% - P eslamatriz que contiene en cada renglén a un individuo de la poblacién; esta
% matriz es el resultado de la conversion de la matriz binaria a una matriz decimal.
%  -res el vector de rendimientos promedio de cada activo que integrara la cartera.

%  -desel vector de desviaciones estindar de cada serie de rendimientos de los activos

% que integrarin la cartera.

% - C es la matriz de coeficientes de correlacion existentes entre los activos que integrardn la cartera.
%  -Ires el rendimiento del activo libre de riesgo.

% Resultado:

% -vaélthordeevahadonesdeloscmmmmasdclapoblacién.

a = size(P);
v = zeros(L,a(L,1));
n = zeros(1,a(1,1));
m = zeros(1,a(1,1));
for i=1:a(1,1)

for j=1:a(1,2)

n(Li) = n(Li+P(ij)*r(L);
end

% Se calculan las dimensiones de P.

% Se crean el vector de aptitudes.

% Se crean dos vectores auxiliares

% para el cilculo de las aptitudes.

% Se calcula el numerador de la

% aptitud de cada cromosoma. En caso
% de ser negativo, se le asigna un

% valor positivo.
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end

for i=1:a(L 1)
n(1,i) = n(1,iHr;

end

for i=l:a(1,1)
ifn(l,i)>0
n(L,i) =n(Li),
else

n(L,i) = 0.0001;
end
end
for i=1:a(1,1) % Se calcula el denominador de la
for j=1:a(1,2) % aptitud de cada cromosoma.
for k=1:a(1,2)
IIdrll(l,i) = m(Liy+P@j)*PLK)*C( k) *d(1,j)*d(1.k);
[
end
end
for i=1:a(1,1) % Se calcula el cociente que indica
V(L) = ((1,i/(m(L,)y1/2)); % la aptitud del cromosoma.
end

function [C] = mat_cor4(M,v) (Mismo cédigo que function [C] = mat_cor2(M,v) del algoritmo genético 2).
function [R] = ope_cru4(Q,pc) (Mismo codigo que function [R] = ope_cru2(Q,pc) del algoritmo genético 2).

fanction [U] = ope_mut4(R,pm) (Mismo codigo que function [U] = ope_mut2(R,pm) del algoritmo genético
2).

function [P]=pob_ini4(nc,na) (Mismo cédigo que function [P}=pob_ini2(nc,na) del algoritmo genético 2).
function [Q] = pob_sel4(P,v) (Mismo codigo que function [Q] = pob_scl2(P,v) del algoritmo genético 2).

ion [r] = vec_des4(M,v)

% Funcién:

%  -vec_des4 es el nombre de la funcion que genera el vector de desviaciones estandar

% de los activos que conformarin la cartera de inversién.

% Datos

% - Mes la matriz que en cada columna contiene la serie de rendimientos de un activo.

%  -vesel vector que contiene a los activos que integrardn la cartera de inversion.

% Resultado:

% - res ¢l vector de desviaciones estandar de los activos que integrardn la cartera de inversion.

d = size(v); % Se calculan las dimensiones de v.
r = zeros(d); % Se crea el vector de desviaciones estindar.
for i=1:d(1,2) % Se calculan las desviaciones estindar.

r(1,i) = (var(M(,v(1,D)))N(1/12),
end

function [r] = vec_rend(M,v)
% Funcién:

% - vec_rend es el nombre de la funcién que genera el vector de rendimientos de los activos
Yo que conformaran la cartera de inversion.

% Datos:

% - Mes la matriz que en cada columna contiene la serie de rendimientos de un activo.

%  -vesel vector que contiene a los activos que integrarin la cartera de inversion.

% Resultado:
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% - resel vector de rendimientos de los activos que integrarin la cartera de inversion.

for i=1:d(1,2)
1(1,i) = mean(M(:,v(1,i)));
end

Algoritmo genético 5

% Se calculan las dimensiones de v.
% Se crea el vector de rendimientos promedio.
% Se calculan los rendimientos promedio.

function [Q,e2,u3] = ag5_iar(rp,dp,Ir,a,nc,ni,pc.pm)

% Funcion:

%  -ag5_iares ¢l nombre de la funcion que corre el algoritmo genético 5,
% determinacién de la cartera optima para el inversionista considerando su grado de
% aversion al riesgo, utilizando como operadores genéticos el cruzamiento y la mutacién.

% Datos:

% - 1p es el rendimiento de la cartera de mercado.

% - dp es la desviacion estindar de la cartera de mercado.

% - Ir es el rendimiento del activo libre de riesgo.

%  -aesel grado de aversion al riesgo del inversionista.

% - nc es el numero de cromosomas o individuos de Ia poblacion.
%  -nies el nimero méximo de iteraciones.

% - pc es la probabilidad de cruzamiento.

% - pm es la probabilidad de mutacién.

% Resultados:

% - Qeslamatriz de la dltima generacion en codificacién decimal.
% - e2 es el cromosoma con mayor aptitud de la iltima generacion en codificacion decimal.
%  -u3 esel valor de aptitud del cromosoma e2.

t =0;
= pob_ini5(nc),
cl = size(P);
Q = con_dec5(P),
while t<ni
t=1+1;
e = zeros(1,c1(1,2));
el=0;
v= eva_pobS(Q.mp.dp.Ir.a);
ul = max(v);
fori=lmnc
if v(1,iF==ul
e(1,))=P(@.);
else
e=eg;

for i=l:nc
if v(li)=u2
ifel==0
PG, )y=e(l,2);
el=1;

% Se inicializa contador.

% Se genera poblacién inicial.

% Se calculan las dimensiones de P.

% Se decodifica la poblacién binaria en notacién decimal.

% Se inician las iteraciones del algoritmo genético.

% Se actualiza el contador.

% Se crea un vector para colocar al mejor cromosoma de la poblacion.
% Se crea una variable falso / verdadero.

% Se evalua la poblacién actual.

% Se identifica la mejor aptitud de la poblacién actual.

% Se ubica la posicidn de la mejor aptitud en la poblacién actual
% de acuerdo al vector de evaluaciones y se copia el cromosoma
% comespondiente de P en el vectore.

% Se seleccionan los individuos de P que podrin seguir adelante.
% Se aplica el operador cruzamiento.

% Se aplica el operador mutacién.

% Se decodifica la poblacién binaria en notacién decimal.

% Se evalia la poblacion decimal.

% Se identifica la peor aptitud de la poblacién modificada.

% Se aplica elitismo, se compara la aptitud del peor cromosoma de
% de la poblacion modificada con la mejor aptitud de la

% poblacion que imicié la iteracion. En caso de que la aptitud

% del mejor cromosoma de la primera poblacion sea mejor que la
% aptitud del peor cromosoma de la poblacion modificada, el

% primero sustituye al scgundo en la poblacién modificada; en
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Q = con_dec5(P);
end
v =eva_pob5(Q,rp,dp,Ir,a);
u3 = max(v),
€2 = zeros(1,1);
for i=l:nc

if v(1,i}==u3

€2(1,7) = Q(L2);
else

e2=e2;
end
end
e2
u3

function [Q]=con_dec5(P)
% Funci6n:

% caso contrario, la poblacién modificada queda intacta.

% Se decodifica 1a poblacién binaria en notacién decimal.

% Se evalia la poblacién.

% Se ubica la mejor aptitud obtenida en la corrida.

% Se crea una variable para colocar al mejor cromosoma.
% Se copia al mejor cromosoma.

% Se muestra al mejor cromosoma encontrado en la corrida.
% Se muestra el valor de aptitud del mejor cromosoma.

% - con_decS es la funcidén que convierte a la matriz de la poblacion binaria a una matriz de

% niimeros decimales.
% Dato:

% - P es una matriz en la que cada renglén representa a un individuo de forma binaria.

% Resultado:

% - Q esuna matriz en la que cada rengl6n contienc el peso que deben ser asignados a la
% cartera de mercado para formar la cartera 6ptima del imversionista.

¢ = size(P);
Q = zeros(c(1,1),c(1,2)/14);
a = zeros(c(1,2)/14,14);
al = zeros(c(1,2)/14,1);
fori=l:c(1,1)
for j=1:c(1,2)/14
fork=1:14

a(j.k) = P(i,14*(-1)+k);

end
end
al = bi2de(a);
for j=1:¢(1,2)/14

Qi) = alG,1/(2714)-1);
end

end

% Se calculan las dimensiones de P.
% Se crea la matriz que contendra cromosomas decimales.
% Se crean dos matrices auxiliares para la conversion.

% Para cada cromosoma de la poblacion, se le divide en
% segmentos de 14 digitos para colocarlos en la matriz a.

% Cada rengl6n de a se convierte a su equivalente decimal.

% Cada entrada de al es convertida a un numero decimal entre
% 0y 1; su valor es colocado en la matriz Q en su lugar

% correspondiente.

function [v] = eva_pobS(P,rp,dp,Ir.a)

% Funcion:

%  -eva_pob5 es el nombre de la funcion que genera el vector que contiene la
% evaluacién de cada cromosoma de la poblacién para el algoritmo genético 5.

% Datos:

% - P es la matriz que contiene en cada renglén a un individuo de la poblacién; esta
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% matriz es el resultado de la conversion de la matriz binaria a una matriz decimal.
%  -1prendimiento de la cartera de mercado.

% - dp ladesviacion estindar de la cartera de mercado.

% - Ires el rendimiento del activo libre de riesgo.

%  -aes ¢l grado de aversion al riesgo del inversionista.

% Resultado:
%  -vesel vector de evaluaciones de los cromosomas de la poblacién.
al = size(P), % Se calculan las dimensiones de P.
v = zeros(1,al(1,1)); % Se crea el vector de aptitudes.
for i=1:al(1,1) % Se calcula la aptitud de cada
v(Li) = P, 1)*pH(1-PG,1))*r-(a%(P(i,1)*2)*(dp*2)/2); % cromosoma
end
vl = sort(v); % Se crea un vector ordenado de aptitudes.
if vi(1,1)>0 % Se verifica que no existan aptitudes
v=y, % negativas. En caso de haberlas,
else % se ubican y se les asigna un valor
for i=1:al(1,1) % positivo pequefio.
ifv(1,))>0
v(L,i) = v(L,i);
else
v(L,i) = Ir/1000;
end
end
end

function [R] = ope_cru5(Q,pc) (Mismo cédigo que function [R] = ope_cru2(Q,pc) del algoritmo genético 2).
function [U] = ope_mut5(R,pm) (Mismo cddigo que function [U] = ope_mut2(R,pm) del algoritmo genético

2).

function [P]=pob_ini5(nc)

% Funcion:

% - pob_ini5 es la funcién que genera la poblaci6n inicial del algoritmo genético 5, cada
% individuo es una cadena de 14.

% Datos:

% - nces el niimero de individuos en la poblacion.

% Resultado:

% - P esuna matriz en la que cada renglén representa a un individuo.

P = randint(nc, 14); % Se genera aleatoriamente la matriz en codificacién binaria.

function [Q] = pob_sel5(P,v) (Mismo cbdigo que function [Q] = pob_sel2(P,v) del algoritmo genético 2).
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APENDICE 2: TABLAS DE RESULTADOS (PARAMETROS GENETICOS)

Algoritmo genético 1: agl_ele(M,15,nc,ni,pc,pm)

agl_ele(M,15,nc,100,0.25,0.01)

nc Cromosoma Aptitud lTiempo (s) |
220] 6,11,15,18,22,31,33,37,39,40,42,43,49,51,52 81.1
360| 6,8,11,15,18,30,31,39,40,41,42,43,49,51,52 167.750)
190| 6,11,15,18,22,30,31,33,37,39,40,42,43,49,52 65.953
440| 6,8,11,15,18,26,29,31,37,39,40,42,43,49,52 229.031
350| 6,8,11,15,25,29,31,33,37,39,40,42,43,49,52 160.484
380/ 6,11,15,18,22,29,31,37,39,41,42,43,49,51,52 182.078
310( 6,11,15,18,22,29,34,37,39,40,41,42,43,49,52 133.469
3701 6,11,15,18,22,25,30,33,37,39,40,42,43,49,52 175.203
320( 6,8,11,15,18,30,39,40,41,42,43,46,49,51,52 140.063]
90 | 8,11,15,18,29,34,37,39,40,42 43 46, 49,51,52 25.437
180| 6,8,15,18,21,31,33,37,39,40,42.43,49,51,52 61.391
20 | 6,11,18,24,29,30,31,33,37,39,40,42 43 49,52 5.250
80 | 6,8,15,18,21,30,31,33,37,39,40,42,43,49,52 22016
270| 5,6,11,15,18,22,25,39,40,41,42 43,49,51,52 108.750
420| 6,8,11,15,29,31,37,39,40,42,43,44,45,49,52 213.062
150] 6,11,15,18,29,31,33,34,37,38,39,40,42,43,52 48.094
230 8,11,15,18,21,25,30,33,39,40,42,43 49,51,52 86.157
340| 6,8,15,18,24,29,33,37,38,39,40,43,49,51,52 153.828]
400| 8,11,18,22,25,29,33,34,37,38,39,40,42, 49,52 197.407|
450(11,15,17,18,21,22,25,29,31,37,39,40,42,49,52 237.407
60 | 5,6,11,15,18,30,31,33,37,39,40,41,42,43,49 15.875
140 5,6,8,15,18,25,30,31,37,39,40,42,43 49,52 43.953
460|11,15,18,21,22,29,31,33,37,39,40,41,42,51,52 246.797
390| 5,6,8,15,18,29,30,31,37,38,39,40,42,49,52 189.969)
300| 6,8,11,13,15,18,21,30,37,39,40,42,49,51,52 127.672
70 | 6,8,11,13,15,18,29,32,34,37,39,40,49,51,52 18.937
240| 8,11,15,18,21,25,31,39,40,42, 43,44 45,49,52 91.687
110| 5,6,8,11,18,25,29,37,39,40,41,42 49,51,52 32.281
50 | 5,11,15,18,25,29,32,38,39,40,41,43,49,51,52 13.015
280| 6,18,20,25,29,32,33,34,37,39,40,42,43,49,52 114,
430| 5,8,15,18,27,29,34,37,39,40,41,42.49,51,52 221.11
480) 8,11,13,15,18,25,29,33,39,40,43,49,50,51,52 265.391)
410| 6,8,11,15,18,24,33,36,37,39,40,43,49,50,52 205.125
490| 1,6,8,9,15,18,29,33,37,39,40,42,43 49,51 273.313
170( 5,11,14,15,18,21,22,29,35,39,40,42,43,49,52 56.96
210| 5,8,11,18,21,22,25,27,31,39,40,42 43,49,52 76.21
500| 6,8,15,18,25,29,34,36,37,39,41,42, 49,51, 52 281.5
260(11,18,25,29,33,34,36,37,39,40,42,43,44, 51,52 103.04
160]11,15,18,20,21,25,29,30,31,39,40,42,43,44,52 52.46'
10 | 7,8,15,18,25,29,32,33,34,39,40,42,43,49,52 2.92
30 | 6,11,13,15,22,25,29,32,37,39,40,41 42, 43,52 7.67
130| 8,11,21,24,25,29,30,33,37,39,40,42,43 49,52 39.93
120 5,11,13,18,24,29,32,33,37,39,40,42,43,49,51 36.11
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330| 6,15,18,22,24,2532 33,39,40,42,43,44,49,52 | 105.126 146.421
470| 5,6,8,11,15,18,33,39,40,42,43,44,48,51,52 | 105.062 256.563]
200( 6,15,18,21,31,33,34,36,37,39,40,43,46,49,51 | 104.970. 70.735
250| 6,8,16,18,22,24,36,37,39,40,42,43,49,51,52 | 104.717 97.157
290| 5,6,11,14,18,30,31,33,39,40,43,48,49,51,52 | 104.5 120.922
40 | 6,8,11,13,25,27,29,36,37,39,40,42,43,49,52 | 104. 10.421
100]11,13,15,20,21,22,29,31,37,39,40,42,46,49,51 | 104.394 28.813
agl_ele(M,15,100,ni,0.25,0.01)

ni Cromosoma Aptitud | Tiempo (s)
310{ 6,8,11,15,18,22.29 31,37,39,40,42,43,49,52 | 106.7762| 87.657|
450] 6,11,15,18,22,29,31,33,37,39,40,42,43,49,52 127.015
480| 6,11,15,18,22,29,31,37,39,40,42,43,49,51,52 134.891
460| 6,11,15,18,29,31,37,39,40,41,42,43,49,51,52 129.532
360| 6,8,11,15,18,29,31,37,39,40,42,43,49,51,52 101.922]
440| 6,8,11,15,18,29,31,37,39,40,42,43,49,51,52 123.844]
470( 6,8,11,15,18,29,31,37,39,40,42,43.49,51,52 132.375
430| 6,8,11,15,18,29,31,39,40,41,42,43, 49,51,52 121.188
420] 6,11,15,18,30,31,33,37,39,40,42,43,49,51,52 118.453
220| 8,11,15,18,29,31,37,39,40,41,42,43,49,51,52 62.593)
400| 6,8,11,15,18,22,29,37,39,40,41,42.43,49,52 113.062]
260] 6,11,15,18,29,31,33,37,39,40,42,43,49,51,52 73.718]
130] 6,11,15,18,29,30,31,37,39,40,42,43,49,51,52 37.282
270| 6,11,15,18,25,29 31, 33,39,40,41, 42 43 49,52 76.344
230| 6,8,11,15,18,22,31,37,39,40,41,42,43,49,52 65.172
320| 5,6,8,11,15,18,29.39,40,41,42,43,49.51,52 90.266
370 5,6,8,11,15,18,29,31,39,40,41,42,43,49,52 104.344
380( 6,11,18,30,31,33,37,39,40,41,42,43,49,51,52 107.281
490 6,11,18,30,31,33,37.39,40,41,42 43,49,51,52 137.625
390| 6,8,11,15,18,27,31,37,39,40,41,42,43 49,52 109.844}
330| 8,11,15,18,22,29,31,34,37,39,40,42 49,51,52 93.204
350| 8,11,13,15,18,22.29,39,40,41,42,43,49,51,52 98.796)
210| 8,11,15,18,25,29,31,33,39,40,41,43,49,51,52 59.468
180] 6,8,11,15,18,31,36,37,39,40,41,42,43,49,52 51.391
340| 6,8,11,15,18,31,33,36,37,39,40,43,49,51,52 96.062
150] 6,11,15,18,29,30,31,33,39,40,42,43,46,49,52 43.0634
410 6,11,18,25,29,30,31,33,39,40,42,43,49,51,52 115.531
2401 6,11,15,18,22,25,29,33,34,39,40,42,43,49,52 67.953]
2501 5,6,8,11,15,18,21,27,31,39,40,42,43,49,52 70.734
2901 8,15,18,21,22,25,29,31,37,39,40,42,43,49,52 82.094
2801 6,15,18,25,30,31,33,36,37,39,40,42,43,49,52 79.234
190| 5,6,8,11,15,18,22,33,39,40,41,42,43,49,52 54.156
500(1F,15,18,22,24,25,29,32,39,40,41,42,43 49,52 140.907
170]| 6,8,11,13,15,18,21,22,31,39,40,42,43,49,52 48.422
300| 6,8,11,15,18,21,22,37,39,40,41,42,43,49,52 84.82
160| 8,11,15,18,29,31,36,37,38,39,40,42,49,51,52 45.68
120| 6,11,15,18,20,21,25,29,31,37,39,40,42, 49,52 34.57
200{ 6,8,10,11,15,18,29.33,39,40,41,43,49,51,52 56.781
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90
80
30
140
110
100

283

70
10
20

11,15,18,22,25,29,30,31,34,37,39,40,42,43,52
11,18,22,24,25,29,32,37,39,40,41,43,49,51,52
5,8,11,15,18,22,25,34,37,39,40,42,49,51,52
8,15,18,21,24,29,32,33,36,39,40,43,49,51,52
6,8,11,13,15,18,22,29,34,39,40,43,44,51,52
6,11,18,20,22,27,29,31,37,39,40,41,43,49,51
6,8,11,18,25,29,31,33,34,37,38,39,43,49,51
6,11,15,18,22,24,28,29,30,40,42,43,44,49,52
15,18,22,30,32,34,36,37,39,40,42,49,50,51,52
1,11,15,18,25,29,30,36,40,42,43,44,46,49,52
1,5,11,15,18,20,21,22,25,29,37,39,49,51,52

12,15,21,25,28,29,32,33,34,35,39,42,43,49,52

105.833

agl_ele(M,15,100,100,pc,0.01)

pc

Cromosoma

0.39
0.02
0.31
0.33
0.29
0.25
0.23
0.01
0.05
0.27
0.15
0.16
0.44
0.04
0.37
0.07
0.36
0.28
0.18
0.13
0.22
0.32
0.42
0.5
0.17
0.49
0.38
0.45
0.21
0.09
0.34
0.48
0.43

11,15,18,20,22,24,29,31,37,39,40,42,43,49,52
8,11,15,18,22,25,29,33,39,40,41,42,43,49,52
6,8,11,15,18,22,29,33,37,39,40,42,49,51,52
6,8,11,18,25,29,31,33,37,39,40,43,49,51,52
8,11,15,18,24,25,29,31,39,40,41,42,43,49,52
11,18,25,29,30,31,33,37,39,40,42,43,49,51,52
5,8,11,15,18,24,29,33,39,40,41,43,49,51,52
1,8,11,15,18,29,31,37,39,40,41,42,43,49,52
6,8.11,15,18,21,29,31,37,39,41,42,49,51,52
6,11,13,15,18,20,22,29,39,40,41,42,43,49,52
8,11,15,18,22,29,30,31,33,39,40,42,49,51,52
5,11,15,18,22,25,29,31,32,39,40,42,43,49,52
6,8,11,18,25,29,33,34,37,39,40,42,43 49,52
6,8,11,18,25,29,33,36,37,39,40,41,49,51,52
5,8,11,15,18,22,29.31,38,39,40,43,49,51,52
6,8,11,15,18,21,22,27,29,33,39,40,43,49,52
11,15,21,25,29,30,33,37,39,40,42,43,49,51,52
6,8,15,18,24,25,31,33,39,40,42,43,49,51,52
11,15,18,20,22,24,29,37,39,40,43,49,50,51,52
8,11,18,25,27,33,37,39,40,41,42,43,49,51,52
11,15,18,25,29,31,33,34,36,37,39,40,43,51,52
5,6,11,15,18,22,29,33,37,39,40,42,45,49,52
11,15,18,21,22,24,29,31,36,37,39,40,43,51,52
8,10,15,18,29,34,36,37,39,40,41,42,49,51,52
11,18,21,22,24,25,31,37,39,40,42,43,49,51,52
6,8,11,13,15,18,21,29,36,37,39,40,43,49,51
5,6,8,15,18,21,22,29,31,36,37,39,40,49,52
6,11,15,18,20,21,22,29,31,37,39,40,41,42,49
5,11,13,15,18,29,31,33,37,39,40,42,43,49,51
2,6,11,15,18,24,29,32,37,39,40,42,49,51,52
5,.8,11,15,18,24,30,31,39,40,41,44,49,51,52
6,11,15,18,25,29,30,31,33,34,40,43,49,51,52
6,11,15,18,24,25,30,32,33,37,40,42,43,49,52
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0.24
0.41
0.2
0.19
0.14
0.4
0.06
0.03
0.46
0.3
0.26
0.35
0.47
0.08
0.11

0.1 [11,15,18,22,29,31,32,37,38,39,40,42,49,52,54
0.12|15,18,21,22,24,29,31,33,39,40,41,43,49,51,52

6,8,11,15,18,22,24,29,31,38,39,40,41,43,52
1,6,11,13,18,21,29,31,33,37,39,40,43 49,51
1,8,11,15,18,25,29,31,34,36,39,40,42,49,52
6,11,15,18,21,25,29,31,35,37,39,42,43,49,52
9,15,18,22,25,29,36,37,39,40,41,42,49,51,52
6,15,18,24,25,31,32,33,37,39,40,41,43,51,52
6,8,15,18,21,24,31,34,36,37,39,40,43,49,51
6,8,15,18,21,22,25,29,34,37,40,43,49,51,52
6,8,11,15,18,30,31,32,39,41,42,44,49,51,52
5,8,11,15,18,22,30,31,32,37,39,40,42,43 49
1,8,18,21,24,25,29,33,39,40,43,44,49,51,52
5,8,11,15,18,23,28,29,37,38,39,40,42,43,52
11,14,15,18,22,24,29,31,32,35,37,39,40,42,52
6,7,11,18,22,29,31,37,39,40,43,45,49,50,52
5,6,8,9,17,29,30,33,37,39,40,41,43 49,51

agl_ele(M,15,100,100,0.25,pm)

_pm

Cromosoma

Aptitud

0.095
0.19
0.16

0.225

0.165
0.17
0.23
0.02

0.025

0.115

0.135
0.21

0.105

0.195

0.015
0.09
0.05

0.065
0.07
0.08
0.24

0.145

0.005

0.085
0.18

0.04
0.03

6,8,11,15,29,31,33,37,39,40,42,43,49,51,52
6,8,11,15,18,29,36,37,39,40,41,42,43,49,52
6,8,11,15,18,29,38,39,40,41,42,43,49,51,52
11,15,22,25,29,30,31,33,37,39,40,42,43 49,52
4,8,11,15,18,25,29,31,37,39,40,42,43,49,52
8,11,15,18,21,29,37,39,40,42,43,49,51,52,54
11,15,18,22,29,30,31,36,37,39,40,42,43 49,52
6,8,15,18,21,29,31,37,39,40,42,43,49,51,52
11,15,18,22,25,29,31,34,37,39,40,42,43,51,52
6,11,18,22,25,29.31,33,36,37,39,40,49,51,52
6,8,15,18,29,32,37,39,40,41,42,43,49,51,52
8,11,15,18,24,29,30,31,39,40,42,43,49,51,52
6,8,15,18,25,29,31,33,36,37,39,40,41,49,52
6,15,18,22,25,29,32,34,37,39,40,42,43,49,52
6,8,11,18,29,30,31,33,37,39,42,43,49,51,52
8,11,15,18,21,25,28,29,33,39,40,42,43,49,52
6,8,11,15,18,22,25,29,37,39,40,41,42,43,49
6,11,15,18,21,31,33,34,37,39,40,42,43,51,52
8,11,15,18,25,29,30,34,39,40,42,43,49,51,52
6,8,11,17,18,22,29,31,37,39,40,42,43 49,52
6,8,18,21,22,29,31,33,37,39,40,42,43,49,51
8,10,11,15,18,25,29,32,33,39,40,42,43,49,52
5,6,8,18,25,30,33,36,37,39,40,42,43,49,52
11,15,18,21,24,25,29.31,33,36,37,39,40,49,52
6,11,15,18,22,24,29,32,39,40,43,44,49,51,52

0.175| 8,11,15,18,24,29,34,36,38,39,40,43,49,51,52

6,8,11,15,18,21,30,31,37,39,40,43,45,49,52
6,8,11,15,18,30,33,38,39,40,42,43,46,49,52

106.3266]

106.292
106.195
106.1

106.1809
106.1411
106.1370
106.1012]
106.1009
106.0541
106.0339
106.0184
105.9904
105.9408
105.9160
105.8566
105.8561
105.8237
1058168
105.7713
105.6019
105.5761)
105.568
105.563
105.54
105.530
105.496
105.495

176



0.035]11,15,18,20,25,29,30,33,37,39,40,41,42,49,52
0.235| 5,68,15,18,22,29,33,37,39,40,41,43,49,51
0.055| 1,6,11,18,24,25,33,37,39,40,41,42,43,49,52
0.12 | 6,815,1821,27,29,33,37,38,39,40,43,49,52
0.2
0.215] 6,8,11,15,18,27,29,31,36,37,39,41,42,43,52
0.245| 6,15,18.22,24,25,29,31,32,37,39,41,42,49,52
0.205|11,13,15,18,27,29,30,31,37,40,41,42,43,49,52
0.13 |15,18,21,25,27,29,31,39,40,42,43,46,49,51,52
025 | 7,813,15,18,24,29,31,36,37,39,40,41,49,52
0.06 | 6,11,1821,22,24,29,31,37,38,39,49,50,51,52
0.075| 8,11,15,20,21,22,25,29,39,40,42,43,49,51,52
0.11
0.01
0.15 | 5,8,15,18,21,22,26,29,31,39,40,43,49,51,52
0.155| 6,11,15,18,22,29,31,33,39,42,43,44,50,51,52
0.125| 6,18,21,24,25,31,33,34,37,38,39,40,42,49,52
0.1
0.185| 8,15,18,21,29,30,32,34,36,37,39,40,42,43,49
0.22 | 6,15,18,22,24,30,31,33,34,37,39,42,44,49,52
0.14 |15,1820,21,22,24,29,33,37,39,43,49,51,52,53
0.045| 6,9,11,1522,30,37,38,39,40,41,42,43 49,52

6,8,11,15,18,21,22,29,34,37,39,42,49,52,54

9,15,18,21,29,30,33,36,37,39,40,43,49,51,52
11,13,15,18,21,22,25,29,33,39,40,42,43 46,49

6,8,18,22,24,33,34,37,39,40,41,42,43.49,51

Algoritmo genético 2: ag2 det(M,u,nc,ni,pc,pm)

ag2 det(M,unc,100,0.25,0.01)

nc Cromosoma: u = (3,7,9,16,17,27,30,34,46,48) Aptitud | Tiempo (s)
23010.1689,0.0816,0.0801,0.0685,0.0111,0.2071,0.0556,0.1971,0.1300,0.0000| 19.5509)  135.593]
42010.1727,0.0758,0.0789,0.0651,0.0119,0.2216,0.0506,0.2000,0.1234,0.0000 | 19.5494  304.172
41010.1763,0.0737,0.0693,0.0688,0.0086,0.2053,0.0620,0.1906,0.1454,0.0000 | 19.5493|  293.937
32010.1638,0.0704,0.0884,0.0665,0.0147,0.2159,0.0555,0.2013,0.1235,0.0000 | 19.547¢]  209.046
470|0.1623,0.0787,0.0790,0.0591,0.0173,0.2091,0.0610,0.1998,0.1333,0.0004 | 19.5463]  358.313|
80 10.1787,0.0745,0.0792,0.0687,0.0127,0.2191,0.0606,0.1965,0.1095,0.0005 | 19.53 38.500
110(0.1848,0.0637,0.0792,0.0616,0.0024,0.2137,0.0666,0.1982,0.1297,0.0001 | 19.538 55.266
44010.1637,0.0864,0.0613,0.0648,0.0289,0.2179,0.0521,0.1990,0.1258,0.0001 | 19.536 325.485
490(0.1841,0.0744,0.0582,0.0601,0.0146,0.2150,0.0571,0.1924,0.1435,0.0006 | 19.53 380.562]
43010.1694,0.0785,0.0933,0.0626,0.0249,0.1909,0.0588,0.1874,0.1342,0.0000| 19.53 315.375
50010.1726,0.0648,0.0767,0.0737,0.0319,0.1936,0.0605,0.1963,0.1299,0.0000 | 19.53 392.281
50 10.1662,0.0645,0.0796,0.0559,0.0224,0.2128,0.0592,0.1946,0.1435,0.0013 | 19.531 22.954
210]0.1742,0.0590,0.0728,0.0569,0.0162,0.2361,0.0597,0.1894,0.1355,0.0002 | 19.52 120.766
400|0.1592,0.0712,0.0621,0.0590,0.0388,0.2205,0.0594,0.1978,0.1317,0.0003 | 19.528 283.953
10010.1750,0.0761,0.0994,0.0649,0.0141,0.1951,0.0619,0.1915,0.1219,0.0001 | 19.527 49.641
3400.1710,0.0756,0.0916,0.0552,0.0065,0.2 180,0.0627,0.1792,0.1401,0.0001 | 19.52 226.922
360 |0.1906,0.0695,0.0630,0.0739,0.0197,0.2047,0.0656,0.1932,0.1192,0.0006 | 19.5241|  245.234
24010.1804,0.0621,0.0786,0.0545,0.0064,0.2187,0.0580,0.1916,0.1488,0.0009 | 19.52 143.281
17010.1820,0.0731,0.0650,0.0664,0.0278,0.1910,0.0593,0.1874,0.1472,0.0008 | 19.51 92.891
46010.1652,0.0671,0.0640,0.0659,0.0293,0.2021,0.0646,0.1950,0.1449,0.0019 | 19.517 346.625
220{0.1540,0.0623,0.1061,0.0660,0.0197,0.2051,0.0637,0.1892,0.1339,0.0000 | 19.5163|  127.985

177



290
140
70

380
130
150
350
300
430
390

160
250
200
120

450
10

180

190
270
30
310
370
20
330

0.1685,0.0845,0.0720,0.0692,0.0214,0.1821,0.0643,0.1890,0.1489,0.0001
0.1722,0.0731,0.0971,0.0661,0.0178,0.1864,0.0572,0.1863,0.1431,0.0007
0.1661,0.0697,0.0812,0.0718,0.0235,0.2121,0.0532,0.2041,0.1166,0.0017
0.1719,0.0729,0.0892,0.0787,0.0303,0.1972,0.0564,0.1857,0.1176,0.0001
0.1504,0.0764,0.1032,0.0622,0.0178,0.1945,0.0587,0.1877,0.1487,0.0004
0.1668,0.0537,0.1076,0.0683,0.0033,0.2111,0.0616,0.1870,0.1405,0.0001
0.1700,0.0795,0.0540,0.0576,0.0162,0.2228,0.0613,0.1988,0.1370,0.0028
0.1559,0.0717,0.0550,0.0646,0.0289,0.2204,0.0567,0.2068,0.1383,0.0017
0.1400,0.0718,0.0919,0.0764,0.0211,0.2170,0.0591,0. 1898,0.1328,0.0001
0.1750,0.0686,0.0912,0.0631,0.0123,0.2198,0.0581,0.2012,0.1085,0.0022
0.1655,0.0793,0.0810,0.0828,0.0102,0.2064,0.0560,0.1793,0.1395,0.0000
0.1790,0.0878,0.0617,0.0733,0.0030,0.2088,0.0587,0.1943,0,1313,0.0021
0.1787,0.0645,0.0716,0.0710,0.0231,0.1956,0.0534,0.2160,0.1257,0.0004
0.1710,0.0784,0.1034,0.0621,0.0063,0.1937,0.0667,0.1789,0.1386,0.0009
0.1641,0.0692,0.0632,0.0830,0.0308,0.2123,0.0624,0.1866,0.1271,0.0013
0.1866,0.0879,0.0781,0.0575,0.0075,0.2155,0.0542,0.2030,0.1078,0.0019
0.1789,0.0727,0.1011,0.0649,0.0322,0.1910,0.0467,0.1939,0.1181,0.0005
0.1679,0.0637,0.0634,0.0508,0.0300,0.2035,0.0633,0.2005,0.1539,0.0030
0.1764,0.1040,0.0851,0.0631,0.0151,0.1874,0.0574,0.1873 0.1235,0.0007
0.1665,0.0794,0.0942,0.0713,0.0017,0.1829,0.0653,0.1841,0.1511,0.0035
0.1676,0.0832,0.0455,0.0596,0.0040,0.2307,0.0724,0.2119,0.1241,0.0010
0.1770,0.0585,0.0623,0.0887,0.0190,0.2248,0.0439,0.2144,0.1110,0.0004
0.1458,0.0765,0.0819,0.083 1,0.0537,0.1926,0.0483,0.1915,0.1265,0.0001
0.1392,0.0659,0.0591,0.0652,0.0324,0.2086,0.0737,0.1993,0.1544,0.0022
0.1856,0.0879,0.0714,0.0893,0.0145,0.2131,0.0620,0.1813,0.0936,0.0013
0.1667,0.0789,0.0736,0.0543,0.0550,0.1906,0.0331,0.2040,0.1435,0.0003
0.1790,0.0531,0.0610,0.0540,0.0671,0.1808,0.0645,0.2060,0.1344,0.0001
0.1367,0.0929,0.1200,0.0543,0.0201,0.2343,0.0639,0.1781,0.0986,0.0011
0.1752,0.0764,0.0628.,0.0910,0.0160,0.1797,0.0921,0.1696.0.1372,0.0000

183.23
73.46
331

174.73

264.1
67.437
79.875

235.657]

191.766|

369.297

274.437

18.11
v
150.

113.843
61.203
44,031

335.687

ag2_det(M,u,100,ni,0.25,0.01)

ni Cromosoma: u = (3,7,9,16,17,27,30,34,46 48) Aptitud | Tiempo (s)
480 0.1708,0.0721,0.0736,0.0656,0.0161,0.2139,0.0604,0.1927,0.1348,0.0000 | 19.5651 236.922
430(0.1725,0.0729,0.0796,0.0644,0.0130,0.2117,0.0591,0.1939,0.1329,0.0000 | 19.5643]  212.671
250(0.1758,0.0718,0.0701,0.0670,0.0134,0.2118,0.0583,0.1986,0.1331,0.0001 | 19.5614 123.640
370{0.1671,0.0720,0.0729,0.0616,0.0274,0.2124,0.0588,0.1941,0.1337,0.0000 | 19.5601 182.687
39010.1696,0.0729,0.0711,0.0657,0.0264,0.2055,0.0591,0.1939,0.1358,0.0000 | 19.5592 193.235
400/0.1693,0.0723,0.0780,0.0640,0.0271,0.2065,0.0584,0.1933,0.13 11,0.0000| 19.5591 198.047
2900.1670,0.0753,0.0810,0.0605,0.0187,0.2154,0.0535,0.1928,0.1358,0.0000| 19.55 143.468
45010.1685,0.0780,0.0712,0.0643,0.0259,0.2037,0.0592,0.1957,0.1335,0.0000 | 19.55 222.766
490)0.1813,0.0744,0.0604,0.0653,0.0190,0.2115,0.0595,0.1964,0.1322,0.0000 | 19.556! 241.907
5000.1764,0.0637,0.0797,0.0653,0.0131,0.2193,0.0598,0.1951,0.1274,0.0002 | 19.556 247.1
360 0.1717,0.0735,0.0631,0.0638,0.0185,0.2282,0.0556,0.1951,0.1305,0.0000 | 19.5. 177.
330]0.1675,0.0741,0.0716,0.0566,0.0219,0.2120,0.0565,0.1983,0.1415,0.0000 | 19.5 162.70:
470]0.1793,0.0736,0.0731,0.0674,0.0191,0.2093,0.0638,0.1949,0.1195,0.0000 | 19.553 232.21
440 0.1738,0.0660,0.0662,0.0669,0.0137,0.2197,0.0664,0.1960,0.1313,0.0000 | 19.55 2174
150(0.1768,0.0586,0.0785,0.0622,0.0139,0.2198,0.0586,0.1965,0.1351,0.0000 | 19.551 74.1
350{0.1710,0.0769,0.0611,0.0664,0.0306,0.2178,0.0577,0.1962,0.1223,0.0000 | 19.54 172.7
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110
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0.1674,0.0847,0.0773,0.0646,0.0193,0.2021,0.0579,0.1935,0.1329,0.0003
0.1732,0.0734,0.0759,0.0652,0.0170,0.2081,0.0688,0.1868,0.1316,0.0000
0.1717,0.0692,0.0845,0.0640,0.0062,0.2224,0.0569,0.1945,0.1299,0.0007
0.1688,0.0656,0.0772,0.0643,0.0173,0.2077,0.0692,0.1924,0.1375,0.0000
0.1644,0.0761,0.0775,0.0603,0.0203,0.1993,0.0658,0.1954,0.1409,0.0000
0.1717,0.0747,0.0538,0.0692,0.0270,0.2145,0.0552,0.1974,0.1365,0.0000
0.1715,0.0738,0.0625,0.0545,0.0221,0.2169,0.0575,0.2036,0. 1376,0.0000
0.1682,0.0756,0.0738,0.0610,0.0249,0.1957,0.0609,0.1899,0.1500,0.0000
0.1726,0.0837,0.0837,0.0642,0.0153,0.2179,0.0573,0.1937,0.1115,0.0001
0.1685,0.0675,0.0643,0.0699,0.0343,0.2088,0.0561,0.1943,0.1357,0.0006
0.1616,0.0757,0.1011,0.0629,0.0158,0.2018,0.0580,0.1901,0.1330,0.0000
0.1787,0.0728,0.0698,0.0676,0.0331,0.2148,0.0543,0.1969,0.1120,0.0000
0.1690,0.0762,0.0977,0.0607,0.0183,0.1950,0.0607,0.1893,0.1331,0.0000
0.1815,0.0710,0.0861,0.0686,0.0162,0.1908,0.0587,0.1955,0.1314,0.0002
0.1689,0.0708,0.0967,0.0644,0.0242,0.1928,0.0588,0.1899,0.1335,0.0000
0.1867,0.0845,0.0590,0.0633,0.0180,0.2007,0.0567,0.1993,0.1318,0.0000
0.1646,0.0766,0.0976,0.0683,0.0140,0.1923,0.0626,0.1903,0.1335,0.0002
0.1672,0.0811,0.0872,0.0701,0.0193,0.1950,0.0573,0.2001,0.1225,0.0002
0.1722,0.0709,0.0994,0.0748,0.0110,0.1973,0.0589,0.1879,0.1272,0.0004
0.1680,0.0717,0.0958,0.0718,0.0129,0.1874,0.0661,0.1880,0.1383,0.0000
0.1922,0.0796,0.0585,0.0701,0.0176,0.2204,0.0529,0.2004,0.1083,0.0000
0.1701,0.0810,0.0930,0.0613,0.0232,0.1838,0.0666,0.1829,0.1380,0.0001
0.1845,0.0700,0.0551,0.0546,0.0466,0.1976,0.0633,0.1972,0.1306,0.0005
0.1645,0.0795,0.0682,0.0611,0.0187,0.1908,0.0747,0.1849,0.1570,0.0006
0.1632,0.0592,0.0738,0.0688,0.0170,0.2310,0.0511,0.1828,0.1517,0.0014
0.1641,0.0991,0.0764,0.0623,0.0175,0.1880,0.0644,0.1819,0.1459,0.0004
0.1811,0.0921,0.0792,0.0689,0.0256,0.1970,0.0593,0.1852,0.1098,0.0018
0.2018,0.0769,0.0644,0.0646,0.0450,0.1822,0.0557,0.1971,0.1113,0.0010
0.1815,0.0953,0.1089,0.0462,0.0111,0.1972,0.0647,0.1891,0.1050,0.0010
0.1624,0.0996,0.0720,0.0479,0.0352,0.1779,0.0706,0.1881,0.1439,0.0024
0.1577,0.0584,0.0491,0.0812,0.0298,0.2116,0.0517,0.2399,0.1192,0.0014
0.2048,0.1041,0.0652,0.0231,0.0130,0.2208,0.0555,0.1914,0.1153,0.0068
0.1574,0.0891,0.0685,0.0582,0.0422,0.1890,0.0643,0.1684,0.1436,0.0193

0.1503,0.1434,0.0605,0.1284,0.0475,0.1049,0.0402,0.1758,0.1438,0.0052

ag2 det(M,u,100,100,pc,0.01)

pc Cromosoma: u = (3,7,9,16,17,27,30,34,46,48) Aptitud | Tiempo (s)
0.07]0.1727,0.0717,0.0806,0.0640,0.0150,0.2132,0.0609,0.1956,0.1260,0.0003 | 19.5580]  49.531]
0.3 10.1720,0.0796,0.0841,0.0636,0.0176,0.1974,0.0613,0.1893,0.1351,0.0000| 19.5504  49.719
0.2410.1648,0.0723,0.0885,0.0688,0.0161,0.2041,0.0573,0.1890,0.1381,0.0010| 19.5399  49.544
0.16]0.1800,0.0717,0.0569,0.0604,0.0219,0.2169,0.0553,0.1910,0.1458,0.0001 | 19.5383  49.
0.1810.1748,0.0723,0.0752,0.0710,0.0075,0.2052,0.0659,0.1958,0.1313,0.0010| 19.537¢  49.51
0.1 10.1710,0.0754,0.0784,0.0677,0.0301,0.1969,0.0575,0.1883,0.1339,0.0008 | 19.5369  49.42
0.4810.1761,0.0843,0.0774,0.0679,0.0026,0.2052,0.0662,0.1914,0.1288,0.0001 | 19.53 49.
0.4 10.1718,0.0771,0.0829,0.0733,0.0177,0.1944,0.0590,0.1877,0.1356,0.0005 | 19.535: 49.81
0.35]0.1751,0.0729,0.0624,0.0528,0.0268,0.2108,0.0650,0.2015,0,1327,0.0000 | 19.533 49.7
0.23]0.1762,0.0761,0.0752,0.0664,0.0245,0.2004,0.0506,0.2027,0. 1274,0.0005 | 19.533 49.5
0.120.1722,0.0698,0.0927,0.0630,0.0108,0.1961,0.0575,0.1868,0.1509,0.0002 | 19.53 49.46
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0.02
0.26
0.45
0.37
043
0.04
0.22
0.19
0.31
0.33
0.41
0.11
0.46
0.47
0.01
0.34
0.5
0.32
0.17
0.39
0.03
0.05
0.44
0.14
0.36
0.42
0.2
Q.15
0.21
0.28
0.09
0.25
0.38
0.13
0.08
0.49
0.06
0.29

0.1760,0.0729,0.0815,0.0552,0.0096,0.2122,0.0533,0.2080,0,1309,0.0004
0.1715,0.0638,0.0645,0.0560,0.0187,0.2081,0.0578,0.2001,0.1594,0.0001
0.1779,0.0672,0.0580,0.0746,0.0115,0.2216,0.0560,0.1893,0.1432,0.0007
0.1769,0.0818,0.0864,0.0526,0.0031,0.2060,0.0587,0.1910,0.1427,0.0008
0.1688,0.0737,0.0509,0.0630,0.0430,0.2174,0.0552,0.2044,0.1235,0.0001
0.1858,0.0791,0.0869,0.0680,0.0189,0.2015,0.0521,0.1979,0.1096,0.0002
0.1756,0.0818,0.0526,0.0713,0.0286,0.2219,0.0558,0.2039,0.1081,0.0004
0.1796,0.0712,0.0969,0.0651,0.0198,0.1935,0.0544,0.1918,0.1263,0.0014
0.1619,0.0840,0.0956,0.0645,0.0165,0.1836,0.0676,0.1881,0.1379,0.0003
0.1690,0.0782,0.1021,0.0779,0.0131,0.1850,0.0608,0.1876,0.1263,0.0000
0.1798,0.0763,0.0833,0.0562,0.0213,0.1981,0.0559,0.1960,0.1297,0.0034
0.1748,0.0932,0.0564,0.0637,0.0291,0.2240,0.0581,0.1889,0.1106,0.0012
0.1723,0.0712,0.0858,0.0760,0.0267,0.1776,0.0520,0.1890,0. 1494,0.0000
0.1707,0.0519,0.0758,0.0714,0.0330,0.2033,0.0534,0.2008,0.1377,0.0020
0.1574,0.0773,0.0869,0.0660,0.0263,0.1721,0.0595,0.1962,0.1574,0.0009
0.1668,0.1017,0.0934,0.0638,0.0212,0.1969,0.0587,0.1867,0.1104,0.0004
0.1734,0.0786,0.0467,0.0654,0.0414,0.1932,0.0631,0.1857,0.1513,0.0012
0.1966,0.0686,0.0739,0.0580,0.0080,0.2121,0.0493,0.1986,0.1312,0.0037
0.1567,0.0734,0.1057,0.0676,0.0165,0.2036,0.0546,0.1787,0.1398,0.0034
0.1464,0.0686,0.1119,0.0654,0.0070,0.2172,0.0554,0.1919,0.1336,0.0026
0.1676,0.1053,0.0769,0.0488,0.0169,0.1982,0.0645,0.1868,0.1341,0.0009
0.1915,0.0847,0.0445,0.0550,0.0211,0.2001,0.0518,0.2039,0.1451,0.0023
0.1744,0.0713,0.0378,0.0749,0.0269,0.1975,0.0654,0.2016,0.1468,0.0034
0.1403,0.0739,0.1134,0.0626,0.0321,0.1954,0.06 14,0.1855,0.1339,0.0015
0.1646,0.0628,0.0762,0.0770,0.0332,0.1881,0.0460,0.1955,0.1539,0.0027
0.1482,0.0622,0.0822,0.0772,0.0295,0.1966,0.0605,0.1786,0.1632,0.0018
0.1652,0.0507,0.0694,0.0795,0.0530,0.2101,0.0566,0.1817,0.1338,0.0000
0.1721,0.0781,0.0489,0.0749,0.0496,0.1686,0.0651,0.1937,0.1490,0.0000
0.1715,0.0953,0.0942,0.0634,0.0065,0.1827,0.0621,0.1831,0.1373,0.0039
0.1623,0.0967,0.0747,0.0620,0.0232,0.1899,0.0501,0.2003,0.1354,0.0054
0.1447,0.0904,0.1000,0.0660,0.0230,0.1778,0.0545,0.1858,0.1557,0.0021
0.1531,0.0829,0.0982,0.0902,0.0120,0.1792,0.0677,0.1780,0.1386,0.0001
0.1656,0.0693,0.0818,0.0676,0.0566,0.1617,0.0625,0.1854,0. 1488,0.0007
0.1803,0.1009,0.0738,0.0700,0.0147,0.1927,0.0770,0.1906,0.0988,0.0012
0.1799,0.0560,0.0898,0.0436,0.0199,0.1988,0.0592,0.1898,0.1577,0.0053
0.1659,0.0693,0.0666,0.1047,0.0193,0.1909,0.0660,0.1979,0.1194,0.0000
0.1480,0.0570,0.1357,0.0699,0.0202,0.1879,0.0555,0.1889,0.1353,0.0016
0.1828,0.0521,0.1211,0.0753,0.0192,0.2122,0.0521,0.1881,0.0954,0.0017

0.27

0.1625,0.0859,0.0711,0.0390,0.0161,0.2123,0.0698,0.1885,0.1472,0.0076

ag2_det(M,u,100,100,0.25,pm)

pm Cromosoma: u = (3,7,9,16,17,27,30,34 46 48) Aptitud | Tiempo (s)
0.02 |0.1716,0.0652,0.1073,0.0754,0.0127,0.1968,0.0558.0. 1836,0.1316,0.0000 | 19.5071 49.563
0.025) 0.1775,0.0731,0.0682,0.0752,0.0082,0.2354,0.0534,0.1963,0.1108,0.0019 | 19.5022] 49.547
0.01 | 0.1608,0.0564,0.0791,0.0495,0.0341,0.2170,0.0564.0. 1958,0.1509,0.0000 | 19.5014 49.469
0.03 | 0.1788,0.0653,0.0779,0.0808,0.0248,0.20 19,0.0625,0.1757,0.1323,0.0000 | 19.5007 49.609
0.045) 0.1763,0.0743,0.1048,0.0637,0.0028,0.1957,0.0701,0.1902,0.1216,0.0005 | 19.4953| 49.672
0.04 | 0.1684,0.0720,0.1000,0.0594,0.0159,0.2146,0.0491 0.1858,0.1313,0.0035 | 19.4823]  49.562
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0.055] 0.1583,0.0799,0.0760,0.0583,0.0111,0.2404,0.0414,0.1958,0.1366,0.0022
0.005| 0.1657,0.0899,0.0812,0.0637,0.0400,0.1737,0.0595,0.1894,0.1354,0.0015
0.035] 0.1732,0.0634,0.1199,0.0579,0.0065,0.2021,0.0482,0. 1899,0.1380,0.0009
0.06 | 0.1696,0.0905,0.0685,0.0710,0.0342,0.1665,0.0667,0.1888,0.1434,0.0008
0.08 | 0.1523,0.0686,0.0868,0.0520,0.0445,0.2288,0.0374,0.2005,0.1291,0.0000
0.07 | 0.1766,0.0632,0.0829,0.0694,0.0074,0.1934,0.0684.0.1906,0.1413,0.0068
0.075| 0.1608,0.0676,0.0608,0.0608,0.0638,0.2063,0.0536,0.1974,0.1261,0.0028
0.085| 0.1599,0.0677,0.1036,0.0765,0.0190,0.2054,0.0640,0.1874,0.1106,0.0059
0.095| 0.1794,0.0798,0.1102,0.0569,0.0292,0.2175,0.0416,0.1769,0.1081,0.0004
0.135] 0.1541,0.0815,0.0541,0.0600,0.0545,0.2064,0.0597,0.2173,0.1115,0.0009
0.05 | 0,1904,0.0821,0.0725,0.0609,0.0141,0.1836,0.0644,0.1918,0.1318,0.0084
0.065 | 0.1678,0.0838,0.1202,0.0554,0.0020,0.1994,0.0507,0.1956,0.1198,0.0053
0.1 |0.2003,0.0675,0.0574,0.0599,0.0398,0.1574,0.0622,0.2109,0.1443,0.0003
0.125 | 0.1467,0.0564,0.1175,0.0804,0.0440,0. 1869,0.0652,0.1821,0.1205.0.0003
0.015| 0.1620,0.0722,0.1079,0.0571,0.0560,0.1643,0.0553,0.1869,0.1366,0.0017
0.15 | 0.1770,0.0894,0.0798,0.0405,0.0290,0.1803,0.0519,0.1763,0.1752,0.0006
0.11 | 0.1769,0.0785,0.0623,0.0682,0.0461,0.1672,0.0812,0.1763,0.1407,0.0026
0.145{0.1940,0.1086,0.0856,0.0535,0.0100,0.1613,0.0678,0.1887,0.1269,0.0036]
0.105| 0.1279,0.0899,0.1362,0.0682,0.0078,0,2094,0.0551,0.2017,0.1036,0.0002
0.12 | 0.1838,0.1161,0.0618,0.0735,0.0257,0.1766,0.0475,0.1709,0.1423,0.0018
0.19 | 0.1634,0.0806,0.0848,0.0730,0.0395,0.1500,0.0435,0.1880,0.1733,0.0039
0.09 | 0.1955,0.0861,0.0522,0.0970,0.0306,0.2015,0.0731,0.1756.0.0856,0.0028
0.165| 0.1283,0.1066,0.0781,0.0775,0.0367,0.2015,0.0525,0.1686,0.1450,0.0052
0.185| 0.1751,0.1026,0.0718,0.0880,0.0405,0.1685,0.0744,0.1839,0.0920,0.0032
0.14 | 0.1608,0.0491,0.0940,0.0618,0.0638,0.1826,0.0812,0.1877,0.1167,0.0023
0.13 | 0.1879,0.0986,0.0938,0.0614,0.0078,0.1621,0.0613,0.2018,0.1127,0.0126
0.115| 0.2232,0.0784,0.0537,0.0814,0.0117,0.2181,0.0422,0.2278,0.0634,0.0001
0.155| 0.1563,0.0329,0.0885,0.0480,0.0651,0.1944,0.0737,0.1898,0.1494.0.0019
0.195| 0.1417,0.0880,0.1072,0.0786,0.0034,0.1946,0.0428,0.2313,0.1102,0.0022
0.17 | 0.1982,0.0519,0.0387,0.0994,0.0013,0.2241,0.0685,0.1965,0.1095,0.0119
0.21 | 0.1558,0.0974,0.1498,0.0708,0.0040,0.1451,0.0649,0.1802,0.1311,0.0009
0.18 | 0.1736,0.1123,0.0931,0.0522,0.0243,0.1667,0.0772,0.1771,0.1140,0.0095
0.2 |0.1484,0.1148,0.0194,0.0638,0.0016,0.2019,0.0491,0.2104,0.1903 0.0003
0.205| 0.1640,0.0524,0.1047,0.0709,0.0544,0.1334,0.0433,0.2261,0.1501,0.0007
0.16 | 0.1119,0.0743,0.1579,0.0813,0.0046,0.1738,0.0695,0.1689,0.1562,0.0016
0.215| 0.1674,0.1053,0.0377,0.0805,0.0526,0.1589,0.0576,0.1655,0.1661,0.0084
0.23 | 0.1936,0.0781,0.0036,0.0922,0.0397,0.1787,0.0777,0.2059,0.1147.0.0158
0.24 | 0.1916,0.0765,0.0231,0.1139,0.0372,0.1892,0.0647,0.2000,0.0917,0.0121
0.22 | 0.1668,0.1168,0.0826,0.0679,0.0735,0.1939,0.0166,0.1864,0.0941,0.0014
0.235 0.1672,0.0760,0.0497,0.0764,0.0112,0.1882,0.0937,0.1618,0.1594,0.0164
0.245| 0.1785,0.0711,0.0659,0.0925,0.0553,0.1330,0.0828,0.1982,0.1107,0.0120
0.25 | 0.1602,0.0485,0.0904,0.0580,0.0350,0.1849,0.0836,0.1811,0.1318,0.0265
0.175 0.1421,0.0475,0.1377,0.0796,0.0338,0.1525,0.0958,0.1533,0.1539,0.0038
0.225| 0.1849,0.0921,0.1043,0.0881,0.0189,0.1072,0.0628.0.1713,0.1552,0.0152

Algoritmo genético 5: ag5_iar(0.0031,0.0073,0.0002,100,nc,ni,pc,pm)

ag5_iar(0.0031,0.0073,0.0002,100,nc,100,0.25,0.01)
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Cromosoma

Aptitud

210
220
230
240
250
260
270
280
290
300
310
320
330
340
350
360
370
380
390
400
410
420
430
440
450
460
470
4380
490
500

10

30

0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069

0.54422266984069 |

0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54416163095892
0.54416163095892

0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623901193

0.000989078623901193
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| 40 |0.54416163095892]0.000989078623901193

3219

ag5_iar(0.0031,0.0073,0.0002,100,100,ni,0.25,0.01)

ni Cromosoma Aptitud Tiempo (s)
20 |0.54422266984069|0.000989078623903056 2.500
30 [0.54422266984069|0.000989078623903056 3.828
40 |0.54422266984069 | 0.000989078623903056 4.891
50 10.54422266984069 | 0.000989078623903056 6.140
60 |0.54422266984069 | 0.000989078623903056 7.391
70 10.54422266984069 | 0.000989078623903056 8.610|
80 |0.54422266984069 | 0.000982078623903056 9.797
90 |0.54422266984069 | 0.000989078623903056 11.047
1000.54422266984069 | 0.000989078623903056 12.204
1200.54422266984069 | 0.000989078623903056 14.5
130]0.54422266984069 | 0.000989078623903056 15.7
1400.54422266984069 | 0.000989078623903056 17.11
150(0.54422266984069 | 0.000989078623903056 18.25
160 |0.54422266984069 | 0.000989078623903056 19.42
170]0.54422266984069 | 0.000989078623903056 20.7
1800.54422266984069 | 0.000989078623903056 21.8
19010.54422266984069 | 0.000989078623903056 23.07
2000.54422266984069 | 0.000989078623903056 242
210{0.54422266984069 | 0.000989078623903056 25.5
22010.54422266984069 | 0.000989078623903056 26.844
230)0.54422266984069 | 0.000989078623903056 21.922
2400.54422266984069 | 0.000989078623903056 29.235
25010.54422266984069 | 0.000989078623903056 30.360
2600.54422266984069 | 0.000989078623903056 31.563
270{0.54422266984069 | 0.000989078623903056 32.812
2800.54422266984069 | 0.000989078623903056 34.031
290)0.54422266984069 | 0.000989078623903056 35.250
30010.54422266984069 | 0.000989078623903056 36.453
310]0.54422266984069 | 0.000989078623903056 37.641
32010.54422266984069 | 0.000989078623903056 38.797
3300.54422266984069 | 0.000989078623903056 39.984
3400.54422266984069 | 0.000989078623903056 41.187
350)0.54422266984069 | 0.000989078623903056 42391
3600.54422266984069 | 0.000989078623903056 43.875
37010.54422266984069 | 0.000989078623903056 45219
3800.54422266984069 | 0.000989078623903056 46.047
390)0.54422266984069 | 0.000989078623903056 47.281
40010.54422266984069 | 0.000989078623903056 48.657
410)0.54422266984069 | 0.000989078623903056 49.703
4200.54422266984069 | 0.000989078623903056 50.922,
430)0.54422266984069 | 0.000989078623903056 52.281
44010.54422266984069 | 0.000989078623903056 53.500
450 |0.54422266984069 | 0.000989078623903056 54.734
4600.54422266984069 | 0.000989078623903056 55.906
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470|0.54422266984069 | 0.000989078623903056
48010.544222669840690.000989078623903056
490(0.54422266984069 | 0.000989078623903056
50010.54422266984069 [0.000989078623903056
110{0.54416163095892|0.000989078623901193
| 10 |0.54410059207715|0.000989078604044835

58.11
59.
60.7
13.391

ag$_iar(0.0031,0.0073,0.0002,100,100,100,pc,0.01)

pc Cromosoma

Aptitud

Tiempo (s)

0.01]0.54422266984069
0.02|0.54422266984069
0.03|0.54422266984069
0.04{0.54422266984069
0.05(0.54422266984069
0.070.54422266984069
0.080.54422266984069
0.090.54422266984069
0.11/0.54422266984069
0.120.54422266984069
0.13|0.54422266984069
0.140.54422266984069
0.15]0.54422266984069
0.16|0.54422266984069
0.17|0.54422266984069
0.18]0.54422266984069
0.19{0.54422266984069
0.2 |0.54422266984069
0.22{0.54422266984069
0.230.54422266984069
0.240.54422266984069
0.25|0.54422266984069
0.27]0.54422266984069
0.280.54422266984069
0.290.54422266984069
0.3 |0.54422266984069
0.31{0.54422266984069
0.32(0.54422266984069
0.33]0.54422266984069
0.34(0.54422266984069
0.35(0.54422266984069
0.37)0.54422266984069
0.38)0.54422266984069
0.39(0.54422266984069
0.4 10.54422266984069
0.41)0.54422266984069
0.42)0.54422266984069
0.43)0.54422266984069
0.440.54422266984069

0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056

12.172
12.110
12.204
12,140
12.156
12.109
12.156
12.203
12.141
12.141
12.141
12.172
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0.45
0.46

0.47
0.48

0.49

0.06
0.1
0.21
0.26

0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54416163095892
0.54416163095892
0.54416163095892
0.54416163095892

0.36

0.54416163095892

0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.00098%078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623901193
0.000989078623901193
0.00098%078623901193
0.000989078623901193

0.000989078623901193

12.2508
12.281
12.250
12.297,
12.265
12.313
12.063
12.109
12234
12.172
12.235

ag$_iar(0.0031,0.0073,0.0002,100,100,100,0.25,pm)

pm

Cromosoma

Aptitud

Tiempo (s)

0.01

0.02

0.04

0.05

0.005 {0.54422266984069

0.54422266984069

0.015)0.54422266984069

0.54422266984069

0.025(0.54422266984069
0.035(0.54422266984069

0.54422266984069

0.045|0.54422266984069

0.54422266984069

0.05510.54422266984069

0.54422266984069

0.0650.54422266984069

0.54422266984069

0.075]0.54422266984069

0.54422266984069

0.0850.54422266984069

0.54422266984069

0.0950.54422266984069

0.54422266984069

0.105)0.54422266984069

0.54422266984069

0.115{0.54422266984069

0.54422266984069

0.125]0.54422266984069

0.54422266984069

0.135]0.54422266984069

0.54422266984069

0.145(0.54422266984069

0.54422266984069

0.1550.54422266984069

0.54422266984069

0.165]0.54422266984069
0.175]0.54422266984069

0.54422266984069

0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.00098%078623903056
10.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056

0.000989078623903056

12,250
12.172
12.172
12.203
12.156
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0.19
0.2
0.205
0.21
0.22
0.225
0.23
0.03
0.17
0.185
0.195
0.235
0.24
0.245
0.25

0.215

0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54422266984069
0.54416163095892
0.54416163095892
0.54416163095892
0.54416163095892
0.54416163095892
0.54416163095892
0.54416163095892
0.54416163095892
0.54428370872246

0.00098%078623903056
0.000989078623903056
0.00098%078623903056
0.00098%078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623903056
0.000989078623901193
0.000989078623901193
0.000989078623901193
0.000989078623901193
0.000989078623901193
0.000989078623901193
0.000989078623901193
0.000989078623901193
0.000989078604050423

12.235
12.235

12.
12.21
12.
12.
12.26
12.21
12.
12.
12.21
12.21
12.23
12.28
12.2
12
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